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RESUMO

Este trabalho de conclusdo de curso avalia a precisao dos mapeamentos automaticos de
2021 e 2022 em comparagdo com imagens de referéncia de 2023, utilizando ferramentas de
geoprocessamento como QGIS e PEC Avalia, e programas nacionais como INPE, Prodes e
MapBiomas. O objetivo ¢ determinar a acuracia dos mapeamentos automaticos e identificar
suas limitacdes para aplicagdes de alta precisdo. A metodologia incluiu a coleta e
processamento de imagens de satélite, andlise de pontos de dados e comparacdo de resultados.
Os resultados revelam que, embora o mapeamento de 2022 tenha mostrado uma cobertura mais
ampla, ainda existem discrepancias significativas que comprometem a confiabilidade dos dados
para aplicagdes detalhadas. Recomenda-se a implementacao de controles de qualidade mais
rigorosos e a utilizagdo de sensores de maior resolucdo para melhorar a precisdo dos

mapeamentos automaticos.

Palavras-chave: mapeamento automatico; precisdo espacial; geoprocessamento;

MapBiomas; PEC Avalia.



ABSTRACT

This thesis evaluates the accuracy of automatic mappings from 2021 and 2022 in
comparison with reference images from 2023, using geoprocessing tools such as QGIS and PEC
Avalia, as well as national programs like INPE, Prodes, and MapBiomas. The aim is to
determine the accuracy of automatic mappings and identify their limitations for high-precision
applications. The methodology included the collection and processing of satellite images, data
point analysis, and result comparison. The findings reveal that, while the 2022 mapping showed
broader coverage, significant discrepancies still compromise the reliability of the data for
detailed applications. It is recommended to implement more rigorous quality controls and

utilize higher-resolution sensors to enhance the accuracy of automatic mappings.

Keywords: automatic mapping; spatial accuracy; geoprocessing; MapBiomas; PEC Avalia.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, a regulamentacao da qualidade dos produtos cartograficos ¢ estabelecida pelo
Decreto-Lei n° 89.817, de 1984 (Santos, 2010), que define padrdes e procedimentos para
avaliagdo dos mapas como produtos finais. Com o avanco das tecnologias de mapeamento
automatico, que utiliza algoritmos de processamento de linguagem natural, aprendizado de
maquina e visao computacional, entre outras técnicas avancgadas, a analise de acuracia tornou-
se essencial para garantir que os resultados gerados por esses sistemas atendam aos critérios de

precisdo e confiabilidade exigidos.

Nos ultimos anos, as Terras Indigenas no Brasil t€ém enfrentado uma crescente
devastacao ambiental, mudancas no uso da terra e uma alta incidéncia de focos de calor
decorrentes de incéndios florestais, especialmente nas regides Norte e Centro-Oeste. Esses
incéndios tém causado a destruicdo de aldeias, plantagdes e, em muitos casos, resultam na
hospitalizagao de povos nativos devido a problemas respiratorios. Nesse contexto, mapear €
avaliar a qualidade dos mapeamentos das areas afetadas por incéndios pode ajudar a
compreender os fatores espaciais que impactam a qualidade de vida dessas populacdes, além

de orientar estratégias de desenvolvimento sustentdvel em seus territorios (Paiva, 2019).

A queima de vegetacdo ¢ um fendmeno global que interfere na distribuicdo dos
principais ciclos biogeoquimicos e no sistema climatico (Bowman et al., 2009). As mudancgas
no uso e na cobertura do solo tém causado inimeros impactos ambientais, como a perda e
fragmentacdo de habitats naturais, aumentando o risco de extingao de espécies e alterando o
ciclo hidrologico, os processos biogeoquimicos € o funcionamento dos ecossistemas

(Strassburg et al., 2017).

Os eventos de fogo, comuns no Cerrado, desempenham um papel determinante na
vegetacdo e contribuem para a evolugdo da flora local (Simon et al., 2009). No entanto, as
alteragdes recentes nos regimes de incéndio tém elevado a frequéncia e intensidade dessas

ocorréncias, impactando diretamente a resiliéncia dos ecossistemas da regiao.

O mapeamento espago-temporal das areas afetadas por incéndios florestais oferece
suporte crucial para entender a frequéncia e a distribuicao desses eventos e seus impactos sobre
a vegetacdo. Além disso, fornece dados valiosos para formuladores de politicas publicas e
brigadas de incéndio, facilitando a implementacao de ac¢des de prevencao e controle de

incéndios de maneira mais eficiente e organizada (Piromal et al., 2008).



Com o objetivo de determinar a acuracia dos dados automatizados sobre o uso do solo
e as cicatrizes de fogo disponibilizados pelo projeto MapBiomas para o ano de 2022, esta
pesquisa propoe a utilizagdo de ferramentas de Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG).
Com isso, busca-se fornecer informagdes relevantes para a sociedade e apoiar a gestdo

ambiental e espacial de maneira mais eficaz.



2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo Geral

O objetivo principal deste estudo ¢ avaliar a precisdo dos dados gerados por
mapeamentos automaticos de incéndios florestais na Terra Indigena Governador, utilizando o

software QGIS e o complemento PEC Avalia.

2.2. Objetivos Especificos

° Comparar mapeamentos automaticos e manuais: Examinar a precisdo e
confiabilidade dos mapeamentos automaticos em relagdo aos manuais, identificando as
divergéncias e coincidéncias entre os dois métodos.

° Empregar ferramentas avancadas de geoprocessamento: Utilizar o software
QGIS e o complemento PEC Avalia para processar e classificar imagens de satélite, visando
uma analise detalhada das classes de cobertura do solo.

° Classificar imagens em categorias especificas: Reclassificar as imagens em
quatro categorias principais — Cerrado, floresta degradada e vegetacdo savanica — com base
na tabela de classes fornecida pelo MapBiomas.

° Analisar dados das colecoes do MapBiomas: Integrar ¢ examinar as imagens
das colegdes 7 e 8 do MapBiomas, referentes aos anos de 2021 e 2022, com foco na Terra
Indigena Governador.

° Gerar e interpretar relatorios de acuracia: Aplicar o complemento PEC
Avalia para criar relatorios de acuracia de cada classe de cobertura do solo e interpretar esses
relatorios para entender a precisao dos mapeamentos automaticos.

° Contribuir para o aperfeicoamento das técnicas de mapeamento: Oferecer
recomendagdes que possam aprimorar os métodos de mapeamento, contribuindo para uma
gestao ambiental mais eficiente em areas degradadas.

° Validar dados geoespaciais: Ressaltar a importancia da validagao de dados
geoespaciais, enfatizando a relevancia de programas nacionais como o INPE, Prodes e

MapBiomas na avaliagdo e monitoramento de areas de interesse ambiental.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Mapeamentos Automaticos e Manuais: Conceitos e Técnicas

Os mapeamentos automaticos € manuais representam abordagens distintas para a
classificacdo e analise de dados geoespaciais, cada qual com suas caracteristicas e aplicagdes
especificas. O mapeamento manual envolve a interpretagdo de imagens de satélite ou
fotografias aéreas por especialistas, que utilizam seu conhecimento para identificar diferentes
tipos de cobertura do solo. Este método ¢ frequentemente visto como mais preciso, pois 0s
profissionais conseguem detectar detalhes que os algoritmos automaticos podem nao captar. No
entanto, sua principal desvantagem reside no fato de ser extremamente demorado e oneroso,

especialmente quando aplicado a areas extensas ou de alta complexidade (Souza, 2020).

Por outro lado, o mapeamento automatico faz uso de algoritmos e técnicas de
aprendizado de maquina para processar e classificar imagens geoespaciais de forma
automatizada. A Inteligéncia Artificial, especificamente o aprendizado de méaquina, permite que
os algoritmos analisem e classifiquem os dados de maneira independente, aprendendo e
aprimorando suas previsoes a medida que sdo alimentados com mais informagdes (Favero et
al., 2024). Esse método se destaca pela capacidade de lidar com grandes volumes de dados em
um tempo relativamente curto e com custos reduzidos, tornando-o uma solugdo atrativa para

projetos de grande escala.

Entretanto, a precisao do mapeamento automatico pode ser comprometida por fatores
como a qualidade das imagens, a complexidade do terreno e a eficacia dos algoritmos
empregados. Em areas com vegetacdo densa ou relevo acidentado, por exemplo, os algoritmos
podem ter dificuldades em distinguir diferentes tipos de cobertura do solo. Além disso, a
eficacia dos algoritmos depende fortemente dos dados de treinamento, e eles podem nao
generalizar bem para areas diferentes das usadas no treinamento, resultando em classificagdes
incorretas. O aumento das interrelacdes entre variaveis e a busca por maior eficiéncia nas
praticas agricolas tém tornado o mapeamento automatico cada vez mais complexo (Silva,

2021).

As técnicas de classificagdo em mapeamentos automaticos variam, mas incluem
métodos como a classificacao supervisionada, nao supervisionada e aprendizado profundo. Na
classificagcdo supervisionada, o algoritmo ¢ treinado com dados de referéncia, permitindo que

aprenda a identificar diferentes classes de cobertura do solo. Ja na classificagdo ndo



supervisionada, os dados sdo agrupados com base em suas caracteristicas intrinsecas, sem o uso
de dados de referéncia pré-existentes. O aprendizado profundo, através de redes neurais
convolucionais, tem se destacado pela capacidade de lidar com grandes volumes de dados e na

identificacao dos padrdes complexos (Brito & Moraes, 2016).

3.2. Ferramentas de Geoprocessamento: QGIS e PEC Avalia

O QGIS ¢ um software de geoprocessamento de codigo aberto amplamente utilizado
para manipulagdo, andlise e visualizacdo de dados geoespaciais, como shapefiles, geojson e
kml. Sua interface flexivel e o suporte a diversos formatos permitem a criagdo de mapas
interativos, andlises espaciais complexas e a integracdo de plugins que ampliam suas

funcionalidades (Ferreira & Silva, 2018).

Além de integrar dados de diferentes fontes, como servicos web e bancos de dados
espaciais, 0 QGIS oferece opera¢des como buffer, interseccdo e andlise de raster, sendo uma

ferramenta versatil para estudos geoespaciais (Oliveira Junior et al., 2023).

O plugin PEC Avalia auxilia na analise de acuricia de classificagdes geoespaciais,
comparando dados de mapeamentos automaticos com referéncias confiaveis. Ele gera relatorios
detalhados, incluindo matrizes de confusdao e coeficientes de Kappa, sendo essencial para

validar classifica¢des de uso e cobertura da terra (Costa, 2021).

Um estudo de Espindola et al. (2023) demonstrou que a combinagao de diferentes fontes
de dados melhora a qualidade do georreferenciamento de imagens orbitais, reduzindo custos e
aumentando a precisdo. Esses exemplos destacam a importancia do QGIS e do PEC Avalia na
gestdo ambiental, planejamento urbano e conservacao, garantindo analises mais confidveis para

tomadas de decis@o baseadas em dados geoespaciais.

3.3. Programas Nacionais de Mapeamento
3.3.1. INPE e PRODES

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) coordena o Projeto de
Monitoramento do Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite (Prodes), uma das mais
importantes e reconhecidas iniciativas globais no monitoramento ambiental. Desde sua criacao,

em 1988, o Prodes tem como objetivo mapear e quantificar as areas desmatadas na Amazonia



Legal brasileira. Para isso, utiliza imagens de satélite de alta resolugdo, principalmente do
satélite Landsat, realizando analises anuais das mudangas na cobertura florestal. A metodologia
consiste na comparacdo de imagens de anos consecutivos, detectando novas areas de
desmatamento, que sdo entdo classificadas e quantificadas. Os dados gerados pelo Prodes
desempenham um papel crucial na formulacdo de politicas publicas, fiscalizagdo ambiental e
implementa¢do de medidas de conservagdo. Sua precisdo e confiabilidade fizeram do Prodes

uma referéncia internacional no monitoramento de desmatamento (INPE, 2024).

Ao longo do tempo, o projeto evoluiu tecnicamente, incorporando novas tecnologias de
processamento de imagens, 0 que aumentou tanto a precisdo quanto a frequéncia das analises.
Anualmente, o Prodes divulga dados detalhados sobre o desmatamento, que sao amplamente
utilizados por 6rgdos governamentais € organizagdes ndao governamentais para planejar e
executar acdes de conservacdao e fiscalizacdo ambiental (Martins, 2019). A abordagem
metodoldgica envolve a comparagdo de imagens de satélite para detectar mudangas na cobertura
florestal, e as areas desmatadas sdo quantificadas e classificadas. Os dados resultantes sao
fundamentais para o governo brasileiro no estabelecimento de politicas publicas relacionadas

ao meio ambiente (Gomes et al., 2024).

3.3.2. MapBiomas

Iniciado em 2015, o Projeto MapBiomas tem como objetivo monitorar o uso e as
mudangas no uso da terra em todos os biomas brasileiros, utilizando séries temporais de
imagens de satélite desde 1985 (Moura, 2024). Diferentemente do Prodes, que foca
exclusivamente no desmatamento da Amazonia, o MapBiomas abrange todo o territorio
nacional, monitorando diversos tipos de cobertura e uso do solo, como florestas, areas agricolas,

corpos d'adgua, areas urbanas e pastagens.

A metodologia do MapBiomas combina imagens de satélite com técnicas de
aprendizado de maquina para classificar diferentes classes de uso do solo. Os dados gerados
sao amplamente utilizados para pesquisa cientifica, planejamento ambiental, monitoramento de
politicas publicas e educacao (MapBiomas, 2024). O projeto conta com a colaboragao de
diversas instituigdes de pesquisa ¢ ONGs, que contribuem com dados e conhecimento

especializado, aprimorando a acuracia e abrangéncia dos mapas gerados (Rodrigues, 2020).

O MapBiomas adota uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para a

classificagdo das imagens, permitindo a analise de grandes volumes de dados e a identificacdo



de padroes complexos de uso do solo. A cada ano, novas colecdes de dados sdo incorporadas,
possibilitando uma analise temporal detalhada das mudangas na cobertura e uso do solo no
Brasil. Desde 1985, o MapBiomas produz mapas anuais com resolucdao de 30 metros,
abrangendo cobertura e uso da terra, monitoramento de corpos d'agua, cicatrizes de fogo e
relatorios sobre desmatamento (Lueders et al., 2023). Além disso, o projeto integra dados de
diversas fontes, como imagens de satélite de diferentes resolu¢des e dados de campo, para

aumentar a precisao das classificagoes.

3.4. Acuracia em Mapeamentos Automaticos

3.4.1. Definiciao de Acuracia

A acuréacia em mapeamentos automaticos € um conceito crucial que se refere a precisao
com que os dados geoespaciais representam a realidade. Em termos simples, acurdcia mede a
proximidade entre as medigdes ou classificacdes realizadas por um sistema de mapeamento e
os valores reais ou aceitos como verdadeiros. Assim, quanto maior a acuracia, mais fielmente
o mapa refletird a realidade no terreno, tornando-se uma ferramenta confiavel para diversas
aplicacdes, desde a gestdo ambiental até o planejamento urbano (QGIS Development Team,
2024). Garantir uma alta acuracia ¢ essencial, pois os dados sdo frequentemente utilizados para
decisOes importantes em areas como planejamento urbano, conservagao ambiental, gestao de

recursos naturais e resposta a desastres (Silva & Oliveira, 2017).

3.4.2. Niveis de Acuracia e Erro

A acurdcia pode ser avaliada em diferentes niveis, cada um oferecendo uma perspectiva
distinta sobre a precisdo dos mapeamentos. Esses niveis sdo fundamentais para uma analise

detalhada e compreensiva da qualidade dos dados gerados:

1. Acuriacia Global: Representa a proporc¢ao total de classificagdes corretas em
relacdo ao numero total de classificagdes realizadas. Segundo Santos (2024), a Acuracia Global
¢ calculada dividindo o total de pixels corretamente classificados pelo nimero total de pixels
na Matriz de Confusdo. Embora forneca uma visao geral do desempenho do sistema de
mapeamento, a acuracia global pode ndo revelar problemas especificos em certas classes de
cobertura do solo.

2. Acuracia do Usuario: Refere-se a probabilidade de que uma area classificada
como pertencente a uma determinada classe corresponda efetivamente a essa classe na

realidade. Em outras palavras, indica a confiabilidade das classificagdes do ponto de vista do



usuario final que utiliza os dados para tomadas de decis@o. De acordo com De Conto et al.
(2024), a acuracia do usuario ¢ calculada dividindo o niumero total de amostras corretas em uma
classe pelo nimero total de amostras classificadas nessa classe, refletindo o erro de inclusao.
3. Acuracia do Produtor: Representa a probabilidade de que todas as areas de
uma determinada classe, na realidade, sejam corretamente identificadas pelo classificador. Este
nivel de acuracia ¢ crucial para avaliar a capacidade do sistema de mapeamento de detectar
todas as ocorréncias de uma classe especifica, evitando subestimagdes. Sartorio et al. (2023, p.
13) afirmam que “a acuracia do produtor representa a qualidade do mapeamento de cada classe

para quem elaborou o mapa, podendo ser uma informacao util pensando em melhorias.”

Erros em programas de mapeamento, como os utilizados pelo INPE, Prodes e
MapBiomas, podem impactar significativamente a acuracia dos dados. Esses erros sao

geralmente classificados em dois tipos principais:

o Erro de Omissao: Ocorre quando areas que deveriam ter sido classificadas
como uma determinada classe ndo sao identificadas corretamente. Jensen (1996, apud De Souza
e Rodrigues, 2020) descreve a omissdo como a situagdo em que um pixel pertencente a uma
classe especifica ¢ erroneamente classificado como pertencente a outra classe. Isso leva a
subestimacdo da presenga dessa classe no mapa, o que pode resultar em decisdes inadequadas
de gestao e conservagao.

3 Erro de Comissao: Acontece quando areas sdo classificadas como pertencentes
a uma determinada classe, mas na realidade pertencem a outra. Esse tipo de erro pode levar a
uma superestimagao da presenca de uma classe, causando alocacao inadequada de recursos e
esfor¢os de gestdo. Vieira et al. (2009) explicam que erros de comissao ocorrem quando areas
sdo incorretamente incluidas em uma classe, e erros de omissdo quando areas que deveriam
estar na classe sdo excluidas. A acuracia do usudrio e do produtor sdo diretamente afetadas por

€SSES €110S8.

Minimizar esses erros ¢ crucial, pois erros de omissao e comissdo nao apenas reduzem
a acuracia dos mapeamentos, mas também podem ter consequéncias praticas significativas.
Decisdes baseadas em dados geoespaciais imprecisos podem levar a falhas na implementagao
de politicas publicas, erros na gestdo de recursos e respostas inadequadas a emergéncias
ambientais. Portanto, a validacdo rigorosa e a melhoria continua dos métodos de mapeamento
sdo essenciais para garantir que os dados sejam confidveis e tuteis. De acordo com De Paula et

al. (n.d.), a precisdo e acuracia na extracdo de informagdes estdo diretamente ligadas as



tecnologias empregadas, ¢ dados com resolugdes mais elevadas proporcionam melhores

resultados.

Para garantir alta acuracia, ¢ comum usar valida¢do cruzada, comparando dados
mapeados com referéncias confidveis. Santos (2021) aplica essa técnica para dividir os dados
em subconjuntos, melhorando a avaliagdo dos modelos. Isso permite corrigir erros e aumentar

a precisao dos mapeamentos, que tendem a evoluir com os avangos tecnologicos

3.5. Classificacio de Imagens de Satélite

A classificacdo de imagens de satélite € um processo complexo que envolve a aplicagdo
de diversas técnicas e algoritmos para identificar e categorizar diferentes tipos de cobertura e
uso do solo. A escolha entre classificacdo supervisionada e nao supervisionada depende das
informacdes disponiveis e dos objetivos do estudo. A reclassificacdo utilizando tabelas de
classes, como as do MapBiomas, ¢ uma etapa crucial para refinar os dados e assegurar sua
precisdo e utilidade. Com o avango das tecnologias de aprendizado de maquina e processamento
de imagens, as técnicas de classificagdo continuam a evoluir, oferecendo novas possibilidades

para a analise de dados geoespaciais.

A classificacdo de imagens de satélite ¢ essencial para analisar dados geoespaciais,
identificando diferentes coberturas e usos do solo. Existem duas principais abordagens:

supervisionada e ndo supervisionada.

Na classificagdo supervisionada, o analista seleciona amostras representativas da area,
conhecidas como assinaturas espectrais, para treinar um algoritmo, como Maxima
Verossimilhanga, KNN ou SVM. Esse método ¢ preciso, mas exige conhecimento prévio da

area.

Jé a classificacdo ndo supervisionada agrupa pixels automaticamente com base em suas
caracteristicas espectrais, utilizando algoritmos como K-Means e PCA. Embora util quando ha
pouca informacgao prévia, sua precisao tende a ser menor, exigindo interpretagao posterior pelo

analista.

ApoOs a classificacdo inicial, a reclassificacdo pode ser necessaria para alinhar as

categorias com padrdes como os do MapBiomas, refinando os resultados.



Com os avangos tecnologicos, métodos mais sofisticados, como redes neurais e
aprendizado profundo, estdo sendo cada vez mais utilizados para melhorar a precisdo das
classificagdoes. Além dos algoritmos, a qualidade das imagens e a validagdo com dados de

campo sao fundamentais para garantir resultados confidveis.

3.6. Degradacio da Terra Indigena Governador

A Terra Indigena Governador, no Maranhdo, enfrenta grave degradacdo ambiental,
impulsionada pelo desmatamento ilegal, exploracdo madeireira e expansdo agropecudria. O
desmatamento aumentou de 3.975 hectares (2000) para 5.582 hectares (2023), agravado pela

falta de fiscalizagdo e invasdes ilegais.

Incéndios florestais sdo uma das principais causas da degrada¢do, muitas vezes
provocados para limpeza de terras. Isso leva a perda de biodiversidade, degradagao do solo e

impactos no ciclo hidrolégico, tornando o ecossistema mais vulneravel.

Para mitigar esses danos, medidas como restauragdo ecoldgica e sistemas agroflorestais
vém sendo aplicadas, aliadas ao monitoramento ambiental via sensoriamento remoto. Além
disso, o fortalecimento de politicas publicas, fiscalizag¢do eficaz e incentivos a conservacao sao

essenciais para a recuperacao sustentavel da area.



4. Metodologia

4.1. Caracterizacéo da Area de Estudo

O estudo foi conduzido nas Terras Indigenas de Governador, localizadas no municipio
de Amarante, no estado do Maranhao, com coordenadas geograficas de 05°47'59" S e 45°58'10"
W, situando-se na Mesorregido Oeste Maranhense, Microrregido de Imperatriz (Figura 1). De
acordo com a classificagdo climatica de Koppen, a regido possui um clima tropical (AW')
subumido, caracterizado por dois periodos bem distintos: um periodo chuvoso, que vai de
dezembro a maio, com precipitagdo mensal média superior a 191,9 mm, e um periodo seco, que
abrange os meses de junho a novembro. Durante a estacdo seca, a precipitagdo varia entre 6,9
e 133,2 mm, enquanto no periodo chuvoso, os valores vao de 85,9 a 273,4 mm, resultando em

uma média anual aproximada de 1.426 mm (Correa Filho, 2011).

A Terra Indigena Governador foi oficialmente homologada pelo Decreto n°® 88.001,
datado de 1982, e possui uma area total de 42.000 hectares. Os habitantes indigenas da regiao

pertencem as etnias Gaviao Pykopjé, Guajajara e Tabajara (FUNAI), e falam a lingua Timbira,

que pertence a familia Jé (Dias et al., 2017).
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Figura 1: Area delimitada da terra indigena Governador
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De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o municipio
possui uma populagdo estimada em 41.729 habitantes (IBGE, 2021). A principal fonte de renda
dos indigenas da Terra Indigena Governador provém de beneficios do governo federal, como
Bolsa Familia, aposentadoria e auxilio-doenca. Além disso, esses povos mantém praticas
tradicionais de agricultura, comuns na regido do Maranhdo. Essa pratica agricola tradicional
envolve a derrubada da vegetagdo, poda, queima, plantio e colheita, sendo realizada

manualmente (Santos Filho, 2022).

4.2. Base de Dados

4.2.1. Processamento das Imagens

Os dados utilizados neste estudo foram adquiridos por meio do Google Earth Engine,
uma plataforma que proporciona acesso a uma ampla gama de dados de satélite e processamento
geoespacial em larga escala. Utilizando esta ferramenta, foram acessadas imagens de satélite
processadas que possibilitaram a criagdo de um mapa de composi¢do RGB (Figura 2). Esse
mapa combina diferentes bandas espectrais para gerar uma representacdo visual das
caracteristicas da superficie terrestre. Além disso, foram incorporados dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), que incluiam informacdes geograficas e
cartograficas detalhadas, fundamentais para delimitar com precisdao a area de estudo. Esses
dados do IBGE foram cruciais para garantir que a area analisada correspondia exatamente ao
territorio de interesse. Com base nessas informacodes, o software QGIS® 3.28.11 Firenze foi
utilizado para aplicar técnicas avangadas de analise espacial e criar representacdes cartograficas

detalhadas, facilitando a visualizacao e interpretagao das areas afetadas (Figura 3).
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4.3. Reclassificacido e Analise das Imagens de Satélite

ApOs a classificacdo inicial, as imagens foram reclassificadas utilizando a tabela de
classes elaborada para identificagao dos dados fornecidos pelo MapBiomas (Tabela 1) e a tabela
de classes fornecidas pelo MapBiomas (Tabelas 2 e 3). Esta tabela foi escolhida devido a sua
alta confiabilidade e ampla aceitagdo na comunidade cientifica, garantindo que as categorias de
cobertura do solo fossem alinhadas com definigdes padronizadas, como Cerrado, areas
degradadas, florestas e vegetacao de formacgao savanica. A reclassificagdo foi realizada com o
auxilio da extensdo PEC Avalia do software QGIS, empregando técnicas avancadas de
processamento de imagem e algoritmos de classificacdo para assegurar uma categorizacao

precisa e consistente.

Classes Caodigo Cor

Cerrado 3 #1f8d49
Areas degradadas 21 #ftefc3
Formacgao Florestal 3 #006400
Formagao savanica 15 #edde8e

Tabela 1. Tabela de Classes da colecao 7 ¢ 8 do MapBiomas

Além disso, foram adquiridas imagens adicionais das colecdes 7 ¢ 8 do MapBiomas,
correspondentes aos anos de 2021 e 2022 (ver Figuras 4B e 4C). Essas colegdes fornecem
imagens de alta resolu¢do e detalhamento, cobrindo a mesma area da Terra Indigena
Governador. A andlise dessas imagens permitiu uma comparagdo temporal detalhada,
facilitando a identificacdo e andlise das mudancas na cobertura do solo ao longo dos dois anos.
Esta abordagem oferece uma perspectiva mais abrangente sobre a dindmica da degradacgao
ambiental, permitindo uma compreensao mais profunda dos processos em curso e¢ fornecendo

informacdes valiosas para a gestdo e conservagao da area estudada.
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Figura 4: Mapa de Comparacdo de Cobertura

Fonte: Autor

As imagens foram segmentadas em quatro classes distintas, conforme previamente
mencionado. Este processo de separacao foi realizado utilizando a funcao de tabela de atributos
do software QGIS, o que permitiu isolar cada classe com base em suas assinaturas espectrais
especificas. As assinaturas espectrais sdo essenciais para distinguir entre diferentes tipos de

cobertura do solo, possibilitando a identificagdo precisa das classes.

A precisdo na segmentacao das imagens € um passo crucial, pois garante a consisténcia
dos dados e a integridade das analises subsequentes. Para assegurar a qualidade da segmentagao,
foram realizadas validagdes cruzadas e verificagdes de qualidade, confirmando que as classes
foram corretamente identificadas. Uma segmentac¢do precisa ¢ fundamental para uma analise
robusta da acuracia dos mapeamentos automaticos, permitindo uma avaliagdo mais confiavel
da qualidade dos dados gerados e a identificacio de possiveis discrepancias entre as

classificagdes automaticas e as referéncias de campo.

4.4. Comparacao e Analise

Para avaliar a precisao dos mapeamentos automaticos, foram geradas nuvens de pontos
para cada uma das 12 classes identificadas, divididas igualmente entre quatro classes para cada

um dos trés conjuntos de dados: referéncia, 2021 e 2022. Essas nuvens de pontos foram criadas



a partir da amostragem espacial das areas classificadas, possibilitando uma analise detalhada da
distribui¢do espacial das classes e sua evolucao ao longo do tempo. Esse método proporciona

uma visualizacdo clara das areas com discrepancias ou consisténcias nas classificagoes.

A ferramenta PEC Avalia foi utilizada para comparar as imagens de referéncia com as
imagens dos anos de 2021 e 2022, realizando a andlise para cada classe individualmente (por
exemplo, comparando o Cerrado da referéncia com o Cerrado de 2021 e, em seguida, com o
Cerrado de 2022). A PEC Avalia oferece uma plataforma robusta para essa comparagao,
permitindo uma andlise minuciosa das mudangas e das consisténcias nas classificagdes. Os
relatorios gerados pela ferramenta incluiram métricas detalhadas, como matrizes de confusdo,
que indicam a quantidade de acertos e erros nas classificagoes, e coeficientes de Kappa, que
medem o nivel de concordancia entre as classificagdes automaticas e as referéncias. A analise
dessas métricas forneceu informagdes valiosas sobre os pontos fortes e fracos dos mapeamentos
automaticos, ajudando a identificar dreas para aprimoramento nas técnicas de mapeamento e

oferecendo recomendacdes para a gestdo ambiental da Terra Indigena Governador.

4.5. Analise dos Dados de 2021 e 2022
4.5.1. Coleta e Quantidade de Pontos Utilizados

Este estudo analisou dados dos anos de 2021 e 2022, obtidos através das plataformas
Google Earth Engine e MapBiomas, respectivamente. A andlise concentrou-se em quatro
classes principais: Cerrado, vegetacao transicional, floresta e areas degradadas. Para validar a
precisao das classificagdes, foram geradas nuvens de pontos aleatorios distribuidos de forma

proporcional entre as classes, garantindo uma amostra representativa para a avaliagao.

As nuvens de pontos foram entdo importadas para as imagens dos anos de 2021 e 2022,
possibilitando a comparacdo entre as classes mapeadas e as de referéncia. Para cada
comparacdo, foi elaborada uma matriz de confusdo que detalha a correspondéncia entre as
classes de referéncia e as identificadas nas imagens analisadas. Essa matriz possibilita a
identificacao de taxas de acerto e erro nas classificagdes. Além disso, foram geradas tabelas que
contabilizam os pontos por classe, permitindo uma analise quantitativa precisa da exatidao das
classificagdes. As informagdes sdo apresentadas nas Tabelas 2 e 3, que trazem uma visao clara

da precisao e consisténcia dos mapeamentos automaticos.



Tabela 2: Resumo das Camadas de Teste 2021.
Fonte: Autor

Codigo no Camada de Escala oo e s —_ Numero de Pontos
) L L. Equidistancia Curvas Verticais .
mapbiomas  |Referéncia Planimétrica Utilizados
3|Pontos cerrado 1/10000.0 1.0m 45.600
21|Pontos degradado [1/10000.0 1.0m 145.800
3|Pontos floresta 1/10000.0 1.0m 45.600
15|Pontos savanico 1/10000.0 1.0m 154.200

Tabela 3: Resumo das Camadas de Teste 2022.
Fonte: Autor

Cadigo no Camada de Escala e _ Numero de Pontos
) L L. Equidistancia Curvas Verticais .
mapbiomas  |Referéncia Planimétrica Utilizados
3|Pontos cerrado 1/10000.0 1.0m 76.800
21|Pontos degradado |1/10000.0 1.0m 293.400
3|Pontos floresta 1/10000.0 1.0m 76.800
15|Pontos savanico 1/10000.0 1.0m 252.600

A quantidade de pontos utilizados por classe variou significativamente entre os anos de
2021 e 2022. Para o bioma Cerrado, foram contabilizados 45.600 pontos em 2021 e 76.800
pontos em 2022, evidenciando um aumento na quantidade de dados coletados no segundo ano.
A vegetacdo transicional também registrou um crescimento expressivo, com 154.200 pontos
em 2021 e 308.400 em 2022. A classe floresta apresentou 76.800 pontos em 2022, mas os dados
de 2021 nao foram disponibilizados, o que impede uma comparacao direta entre os dois anos.

Para a classe de area degradada, foram coletados 145.800 pontos em 2021 e 293.400 em 2022.

Esse aumento significativo no nimero de pontos em 2022 reflete um esfor¢co ampliado
na coleta de dados, o que resulta em uma cobertura mais detalhada da area de estudo. O
incremento na quantidade de pontos deve melhorar a precisdo da andlise e proporcionar uma
visdo mais abrangente das mudangas na cobertura do solo ao longo do tempo. O aumento
expressivo de pontos nas classes de vegetacao transicional e areas degradadas ¢ especialmente
relevante, pois essas categorias sao fundamentais para compreender a dinamica da degradacao

ambiental e os impactos das alteragdes na cobertura do solo.
4.5.2. Estatisticas Planimétrica

As estatisticas de deslocamento nas dire¢des x (dx) e y (dy) foram analisadas para
avaliar a precisdo do posicionamento dos pontos nos dois anos de estudo. Em 2021, os valores

médios de deslocamento variaram entre aproximadamente -3.155.291.829 ¢ -3.167.587.588 em




dx, e entre -93.905.652.718 e -93.999.201.292 em dy, com desvios padrdo notaveis (por
exemplo, 35.626.142 para dx e 63.011.393 para dy).

A metodologia adotada para a analise dos dados de deslocamento em 2022 envolveu
a comparagdo das médias de deslocamento, dos desvios padrao e do erro quadratico médio
(RMS) em relagdao aos dados de 2021. Observou-se uma leve redugdo nos valores dessas
variaveis, fornecendo uma possivel melhoria na precisdo do posicionamento. Essa melhoria foi
atribuida a ajustes na metodologia de coleta e validagao dos dados, os quais resultaram em uma
menor dispersdo dos pontos em relagdo ao ponto de referéncia. Os resultados obtidos foram

apresentados nas Tabelas 4 e 5.0 dos pontos em relagdo ao ponto de referéncia (tabela 4 e 5).

Tabela 4: Estatisticas das Camadas 2021.

Fonte: Autor.

Tabela 5: Estatisticas das Camadas 2022.

dx Média dy Média d2d Média | dx Desvio Padrdao | dy Desvio Padrao
-3.155.291.829 -93.947.470.229( 94.000.448.646 35.626.142 63.011.393
-3.167.587.588 -93.905.652.718| 93.959.071.131 42.890.128 62.908.577
-3.151.995.404 -93.946.772.565| 93.999.640.431 34.863.447 62.341.292
-3.137.376.251 -93.999.201.292| 94.051.559.028 51.318.020 54.025.378

d2d Desvio Padrao dx RMS dy RMS d2d RMS
62.634.125| 3.155.492.944| 93.947.491.360| 94.000.469.512
63.029.369| 3.167.877.945| 93.905.673.789] 93.959.092.271
62.058.794| 3.152.188.202| 93.946.793.249| 93.999.660.916
52.630.975| 3.137.795.924| 93.999.216.818| 94.051.573.754

Fonte: Autor.

dx Média dy Média d2d Média | dx Desvio Padrdo | dy Desvio Padrao
-3.171.425.169 -93.902.010.474| 93.955.558.808 38.863.606 69.996.556
-3.162.114.400 -93.919.921.691| 93.973.146.872 40.914.089 57.403.080
-3.169.778.895 -93.902.699.860| 93.956.191.956 38.140.169 69.733.248
-3.156.295.422 -93.945.043.660| 93.998.061.991 46.283.269 67.493.984

d2d Desvio Padrao dx RMS dy RMS d2d RMS
69.911.748| 3.171.663.280] 93.902.036.562| 93.955.584.818
57.393.750| 3.162.379.078| 93.919.939.233| 93.973.164.398
69.638.939| 3.170.008.343| 93.902.725.752| 93.956.217.764
66.848.598| 3.156.634.746| 93.945.067.906] 93.998.085.761



4.5.3. Tolerancias

As tolerancias para planimétricas e altimetria mantiveram-se consistentes durante os
dois anos de estudo, indicando que os critérios de qualidade e precisdo na coleta de dados foram
preservados. Conforme demonstrado nas tabelas 6 e 7, os valores das tolerancias para o PEC-
PCD nas quatro categorias analisadas ( Classe A, Classe B, Classe C, Classe D) permaneceram
inalterados entre 2021 e 2022, sendo: 2.80 para Classe A, 5.00 para Classe B, 8.00 para Classe
C e 10.00 para Classe D.

Para garantir a comparabilidade dos dados entre os dois anos, foram estabelecidas
tolerancias padronizadas para a avaliacdo dos deslocamentos nas dire¢des x (dx) e y (dy). A
manuten¢do desses critérios assegurou que as variagdes observadas ndo fossem influenciadas
por diferengas nos métodos de coleta, permitindo uma analise precisa da consisténcia
planimétrica. As tolerancias adotadas seguiram os padrdes estabelecidos para a andlise,
garantindo que os dados fossem avaliados sob condi¢gdes uniformes e comparaveis ao longo do

estudo.

Essas tolerancias desempenharam um papel vital no controle da qualidade dos dados,
garantindo a manutencdo da precisdo do estudo e evitando comprometer a integridade dos

resultados ao longo do tempo (Planilhas 6 e 7).

Tabela 6: Tolerancias PEC-PCD e Classificacao ET-CQDG 2021.

Fonte: Autor

o . PEC-PCD Plan
Tolerancia PEC-PCD Plan A B PEC-PCDPlanC PEC-PCDPlan D

Valores 2.80 5.00 8.00 10.00

Tabela 7: Tolerancias PEC-PCD e Classificacao ET-CQDG 2022.
Fonte: Autor

. PEC-PCD Plan
Tolerancia PEC-PCD Plan A B PEC-PCDPlanC PEC-PCDPlan D

Valores 2.80 5.00 8.00 10.00




4.5.4. Discrepancias e Variacées nos Valores Maximo e Minimo

Para avaliagdo da precisdo dos dados de 2021 e 2022 consiste na analise das
coordenadas planimétricas e tridimensionais, com énfase nas posigoes nas diregdes x (dx) ey
(dy). Para identificar variacdes nos dados entre os dois anos, foram calculados os valores
maximos e minimos de deslocamento. Além disso, foram estabelecidos critérios de qualidade
para monitorar flutuagdes, levando em consideragado fatores como a resolugdo das imagens e as

variacoes no processo de coleta de dados.

As andlises foram realizadas conforme parametros definidos para tolerdncias de
deslocamento, de forma a garantir que eventuais variagdes observadas ocorram dentro de
limites aceitaveis. Esse procedimento garantiu a consisténcia dos dados e a confiabilidade na

comparagdo entre os anos analisados.



5. RESULTADOS E DISCURSOES

5.1. Nuvem de Pontos e Ferramenta PEC Avalia

Os resultados da analise de acuracia dos mapeamentos automaticos de 2021 e 2022 em
relagdo a imagem de referéncia de 2023 mostraram variagdes nas classificagdes das quatro
principais classes analisadas: Cerrado, Area Degradada, Floresta ¢ Vegetagdo Savénica. A
comparagdo entre trés conjuntos de dados distintos (referéncia, 2021 e 2022) resultou em um
total de 12 classificagdes. A ferramenta PEC Avalia, especializada na avaliagao de acuracia de
mapeamentos geoespaciais, permitiu quantificar a confiabilidade das classificagdes e identificar

inconsisténcias nos mapeamentos de 2021 e 2022.

Com essa plataforma, foi possivel medir a correspondéncia entre as classes mapeadas
nos diferentes anos e a imagem de referéncia, facilitando a analise da precisao das classificagdes

automaticas.

As Figuras 5, 6, 7 e 8 ilustram as nuvens de pontos e as comparagdes entre as imagens
de referéncia para as classes Cerrado, Area Degradada, Floresta e Vegetagdo Savanica,
utilizando os dados do MapBiomas 2021 e MapBiomas 2022. Essas comparagdes forneceram
uma visdo clara das variagdes observadas entre os anos e da consisténcia das classificagdes

automaticas em relagao aos dados de referéncia.
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5.2. Relatorios de Acuracia

A ferramenta PEC Avalia gerou relatorios detalhados de acuracia para cada classe
analisada, fornecendo matrizes de confusao e coeficientes de Kappa, essenciais para destacar
os pontos fortes e fracos das classificagdes automaticas. Embora os dados de 2022 tenham
abrangido uma 4rea maior e exibido variagdes nas estatisticas de precisdo, as tolerancias e

discrepancias seguiram padroes semelhantes aos observados em 2021.

Os resultados demonstram que, apesar da expansdao na cobertura de 2022, a
confiabilidade desse tipo de mapeamento ainda apresenta limitagdes significativas. A andlise
identificou grandes discrepancias nos deslocamentos planimétricos (dx e dy) e uma alta
variabilidade nos dados, evidenciada pelos elevados valores de desvio padrdao e do erro
quadratico médio (RMS). Esses desvios sdo significativos e ndo podem ser desconsiderados,

especialmente em contextos que demandam elevada precisdo espacial.

Os valores obtidos para os deslocamentos planimétricos e os erros associados estdo
apresentados nas Tabelas 4 e 5, que sintetizam as principais métricas estatisticas empregadas
na avaliacdo da precisdo espacial. A partir desses resultados, verifica-se a necessidade de
aprimoramento nas metodologias de processamento e validagdo dos dados para garantir maior

confiabilidade nos produtos gerados.

Os resultados demonstram que, apesar da expansdao na cobertura de 2022, a
confiabilidade desse tipo de mapeamento ainda apresenta limitagdes significativas. A analise
identificou grandes discrepancias nos deslocamentos planimétricos (dx e dy) e uma alta
variabilidade nos dados, evidenciada pelos elevados valores de desvio padrio e do erro
quadratico médio (RMS). Esses desvios sdo significativos e ndo podem ser desconsiderados,

especialmente em contextos que demandam elevada precisao espacial.

Essas inconsisténcias sdo particularmente problematicas em aplicagdes que exigem alta
acuracia, como o planejamento urbano, projetos de engenharia € o0 monitoramento ambiental
detalhado. A falta de conformidade com os padrdes estabelecidos pelo Decreto 89.817/ET-
CQDG evidencia que os dados ndo atingiram os requisitos minimos de acurécia posicional,

tanto em termos planimétricos quanto altimétricos, para as escalas e equidistancias analisadas.

Isso sugere que, embora o mapeamento automatico tenha valor em andlises de larga

escala, ele pode nao ser suficientemente confidvel para projetos que exigem alta precisdao. Em



situagdes como a constru¢do de infraestruturas, onde erros de poucos metros podem gerar
impactos significativos, ou no monitoramento ambiental detalhado, onde decisdes criticas
dependem de precisao espacial, o uso desses dados deve ser feito com extrema cautela. A alta
variabilidade nos deslocamentos compromete a utilidade desses mapeamentos automaticos em

aplica¢des que demandam exatidao rigorosa.



6. CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que o mapeamento automatico realizado
ndo possui confiabilidade suficiente para aplicacdes que exigem alta precisdo espacial, como o
planejamento urbano ou o monitoramento ambiental detalhado. Para essas finalidades, sdo
necessarias resolugdes abaixo de 1 metro. Fatores como deslocamentos planimétricos
significativos, altos valores de desvio padrao e elevado erro RMS revelam inconsisténcias nos
dados.

Apesar dessas limitagdes, o0 mapeamento pode ser util para analises mais amplas ou
preliminares, especialmente em contextos que ndo demandam precisao milimétrica, como o
monitoramento de grandes areas ou estudos exploratorios.

Recomenda-se a revisdo dos métodos de aquisi¢do e processamento de dados, com a
implementagao de controles de qualidade mais rigorosos, incluindo validacdo em campo € o

uso de sensores de maior resolucao.
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