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RESUMO

O Cadastro Ambiental Rural (CAR) é uma ferramenta de controle da situacdo ambiental rural
nacional, principalmente para Areas de Preservacio Permanentes (APP) e Reservas Legais
(RL). Nas analises de uso e ocupacdo do solo realizadas durante a elaboracdo do CAR, sdo
utilizadas imagens de satélites, como ndo ha um procedimento definido para extracdo de dados,
esta dissertacdo visa avaliar seis métodos de classificacdo supervisionada: Spectral Angler
Mapper (Mapeamento pelo Angulo Espectral) (SAM), Spectral Correlation Mapper
(Mapeamento pela Correlacdo Espectral) (SCM), Maxima Verossimilhanca (Maxver),
Minimum Distance (Distancia Minima), Mahalanobis Distance (Distancia Mahalanobis),
Feature Space (Feicdo Espacial), a partir de imagens do satélite Sentinel-2, em vinte
assentamentos localizados no norte do estado do Mato Grosso. A fim de identificar o método
qgue melhor se adeque para dar suporte ao CAR. A classificacdo de cada assentamento foi
extraida separadamente da classificacdo global. Tais resultados foram analisados por meio da
Matriz de Confusdo, indice Kappa, Accuracy Assessment, (Avaliacdo de Precisdo) e Image
Difference (Diferenca entre Imagens), para avaliar o nivel de acuracia de cada método em todos
0s assentamentos. Todos os métodos demonstraram o6timos resultados no nivel de acuracia e
indice Kappa, mas, para suporte a0 CAR, o método que apresentou melhor acurécia e variancia
minima entre as classes foi 0 SCM.

Palavras chaves: métodos de classificacdo supervisionada, Sentinel-2, Cadastro Ambiental

Rural, Mato Grosso, Assentamentos.



ABSTRACT

The Environmental Rural Registry (CAR, in Portuguese) is a tool to control the national rural
environmental situation, mainly for Permanent Preservation Areas (PPA) and Legal Reserves
(LR). In the analysis of land use and occupation made during the elaboration of the CAR,
satellite images are used. As there is no set procedure for this, this dissertation aims to test the
application of six methods of supervised classification: Spectral Angle Mapper (SAM), Spectral
Correlation Mapper (SCM), Maximum Likelihood (Maxver), Minimum Distance, Mahalanobis
Distance, Feature Space, in images of the Sentinel-2 satellite, in twenty settlements located in
the north of the state of Mato Grosso. To obtain the level of accuracy of each method, in all the
individual settlements, the results were analyzed through the Confusion Matrix, Kappa Index,
Accuracy Assessment, Image Difference. All methods demonstrated good averages in the
Accuracy Assessment and Kappa Index. However, to be the method that gives better support to
the CAR, it is necessary to present a minimum variance between the classes used in this work
(vegetation and anthropized area) and to have consistent results throughout the study area.
Under these conditions, the methods that obtained the best result were the Mahalanobis
Distance and the SCM.

Keywords: Environmental Rural Registry, supervised classification methods, Sentinel-2,
Confusion Matrix, Kappa Index, Accuracy Assessment, Image Difference, Mahalanobis
Distance, SCM.
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1. INTRODUCAO

De acordo com o Ministério do Meio Ambiente (MMA), o Cadastro Ambiental Rural

foi

Criado pela Lei n® 12.651/2012, no ambito do Sistema Nacional de
Informacdo sobre Meio Ambiente — Sinima, e regulamentado pela
Instrucdo Normativa MMA n° 2, de 5 de maio de 2014, o Cadastro
Ambiental Rural — CAR é um registro publico eletrdnico de ambito
nacional, obrigatorio para todos os imoveis rurais, com a finalidade de
integrar as informagOes ambientais das propriedades e posses rurais
referentes as Areas de Preservacdo Permanente - APP, de uso restrito,
de Reserva Legal, de remanescentes de florestas e demais formas de
vegetacdo nativa, e das areas consolidadas, compondo base de dados
para controle, monitoramento, planejamento ambiental e econémico e
combate ao desmatamento. (MMA, 2016, p. sn)

Caracteriza-se como um cadastro autodeclaratorio, realizado por meio da Internet, junto
ao orgao ambiental competente de cada estado. Os beneficios que o CAR promove para 0
imovel rural sdo, entre outros: o planejamento econémico, visdo do uso e ocupacao,
possibilidade de o proprietario regularizar as suas APP e ou a RL, a suspensdo de sanc¢des
impostas as propriedades que ndo estdo dentro dos parametros da Lei, seguro agricola, linhas
de financiamentos (MMA, 2016). O proprietario que ndo realizar o cadastro ou ndo cumprir as
exigéncias do 6rgdo competente de cada estado, no ambito da recuperacdo das areas
degradadas, dentro dos limites estabelecidos por lei, passa a ndo poder mais acessar 0S
programas de beneficio ao agricultor e ndo pode realizar a venda do imdvel até que a situacdo
esteja regularizada (MMA, 2015).

Reiterado pela revisdo do Cddigo Florestal, Lei n° 12.651, de 25 de maio de 2012
(BRASIL, 2012a), o Decreto n° 7.830, de 17 de outubro de 2012, (BRASIL, 2012b) dispde
sobre o Sistema de Cadastro Ambiental Rural (Sicar), o Cadastro Ambiental Rural (CAR),
estabelece normas de carater geral aos Programas de Regularizagdo Ambiental.

De acordo com o atual Cddigo Florestal (art.12), toda propriedade rural tem manter, a titulo
de Reserva Legal, sem prejuizo para as Areas de Preservacdo Permanente, na Amazonia Legal:

a) 80% (oitenta por cento), no imovel situado em area de florestas;

b) 35% (trinta e cinco por cento), no imovel situado em area de cerrado;

c) 20% (vinte por cento), no imovel situado em &rea de campos gerais;

Nas demais regides do pais, deve-se manter 20% de vegetacao nativa preservada da &rea do

imovel.



11

Dois aspectos relevantes sobre o atual Codigo Florestal sdo que a RL deveré ser realizada
em menos de vinte anos e que as propriedades com até quatro modulos fiscais, que ndo possuem
as areas de RL preservadas até o ano de 2008, estdo anistiadas . Porém, determina que qualquer
degradacédo da RL, a partir do ano de 2008, tera de ser recuperada (LAUDARES, et al., 2014)

Segundo a Instru¢cdo Normativa n° 2/ 06, de maio de 2014 (MMA, 2014), na Sec¢éo 3, que
se refere a degradacdo dos imoveis rurais, a andlise da mesma deverd ser realizada pelo 6rgéo
competente do estado e o Sicar podera dispor de mecanismos de analise automatica, em que se
destacam: vértices do perimetro do imdvel; diferenca entre a area declarada no cadastro e a que
consta no documento; reserva legal em percentual, de acordo com os parametros do atual
Caodigo Florestal (ACF), e as APP do imovel. O 6rgdo competente do estado pode realizar
visitas ao imavel rural e ou solicitar que o proprietario revise as informacdes declaradas.

Como o CAR e o Sicar utilizam imagens do satélite RapidEye, adquiridas pelo governo
federal, as andlises temporais, de 2008 até o presente, devem utilizar as imagens desse satélite.
O Ministério do Meio Ambiente ndo divulga o método a ser utilizado para realizar essa analise
temporal, sO é possivel afirmar em termos gerais como ela sera realizada e que devera operar
da seguinte maneira: o técnico do 6rgdo competente do estado ira averiguar se a area de RL
fornecida pelo proprietario esta dentro da porcentagem exigida pelo ACF e, a partir da analise
das imagens do RapidEye, se a mesma se encontra preservada. Caso alguma dessas condic¢oes
ndo atenda ao exigido por Lei, o proprietario sera notificado. Na questdo das APP, sera utilizada
a cota regular do corpo hidrico para aferir sua largura e averiguar se, nas imagens, 0 Corpo
hidrico possui as dimensdes declaradas. Da mesma forma, topo de morro ndo se enquadra na
anistia de 2008, assim, caso ndo cumpra as normas, o proprietario também serd notificado
(MMA, 2014).

Para compreender melhor o processo de analise do CAR, é preciso estudar ndo apenas a
legislacdo ou 0 CAR, mas, também, é necessario analisar o material utilizado. No caso, 0s
materiais com maior importancia e valor investido s@o as imagens de satélite do RapidEye,

adquiridas pelo governo federal.
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2. APRESENTACAO

Com a sancédo da Lei n® 12.651, de 25 de maio de 2012, (BRASIL, 2012a), conhecida
como o atual Cadigo Florestal (ACF), foram criadas novas diretrizes para as areas de protecédo
de cada bioma e para as Areas de Preservacio Permanente (APP). O ACF referendou o Cadastro
Ambiental Rural (CAR), que tem por objetivo o diagnostico e o controle da Reserva Legal e
das (APP), por meio de comparacdo de imagens de satélite do ano de 2008 com as imagens
disponiveis mais recentes.

Este trabalho se propde a verificar a aplicacdo de seis métodos de classificagdo
supervisionada, o Spectral Angle Mapper (SAM), o Méaxima Verossimilhanca (Maxver),
Spectral Correlation Mapper (SCM), Minimum Distance, Mahalanobis Distance, Feature
Space em duas cenas do satélite Sentinel-2.

A verificacdo se baseia na possibilidade de identificar um método de classificacdo
supervisionado que otimize a analise a ser feita pelo CAR. Para tanto, as imagens abrangeram
vinte assentamentos em sete municipios do norte do estado do Mato Grosso, todos eles sendo
pertencentes ao projeto de “Regularizagdo Ambiental e Diagndstico dos Sistemas Agrarios dos
Assentamentos da Regido Norte do Estado do Mato Grosso (RADIS-MT/FUP-UnB)”, um
projeto do Instituto Nacional de Colonizagdo e Reforma Agréria (Incra), em parceria com a
Universidade de Brasilia (UnB).



13

3. PROBLEMATICA E JUSTIFICATIVA

3.1 Problematica

O Cadastro Ambiental Rural (CAR) é um programa federal, de abrangéncia nacional,
que, entre outros objetivos, realiza uma anélise temporal de propriedades e assentamentos rurais
por meio de imagens de satélites, para mensurar se a area total desmatada esta dentro dos limites
estabelecidos pelo atual Cddigo Florestal (BRASIL, 2012a). Considerando que o0 governo
federal é responsavel por realizar o CAR em assentamentos e propriedades rurais de até quatro
maodulos fiscais, qual método de classificacdo supervisionada apresenta melhor resultado para

ser utilizado em analises sobre o uso e cobertura do solo?

3.2 Justificativa

A relevancia deste estudo esta no fato de contribuir para a identificagdo de um método de
classificacdo supervisionada, que auxilie no processo do CAR e que possa diminuir o volume
de trabalho dos governos estaduais e federal, tornando, consequentemente, as analises do CAR
mais rapidas e eficientes.

A temaética ambiental vem ganhando grande aten¢do dos estudiosos e da sociedade civil
nas Ultimas décadas. Com o crescimento do desmatamento no Brasil, as exigéncias ambientais,
nacionais e internacionais, provocaram a revisao do Cédigo Florestal. A partir desta revisao, o
Caodigo Florestal foi atualizado, no qual foi referendado o CAR, um mecanismo fundamental
de monitoramento de desmatamento. O CAR utiliza imagens de satélite e auxilia tanto no
controle do desmatamento quanto na questdo da regulacdo ambiental dos assentamentos e das
propriedades rurais.

Como a demanda para o diagndstico do uso e ocupacdo dos assentamentos e das
propriedades rurais sobrecarrega os governos federal e estaduais, corresponsaveis pela analise
do CAR, vé-se a necessidade de se agilizar tal processo. Considerando a existéncia de métodos
de classificacdo supervisionada, amplamente difundidos, é possivel testa-los para identificar
qual método atende a essa necessidade. Para tanto, este estudo utilizard um recorte espacial do

norte do estado do Mato Grosso.
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4. OBJETO DE ESTUDO E OBJETIVOS

4.1 Objeto de Estudo

A utilizacdo imagens do satélite Sentinel-2 para suporte ao Cadastro Ambiental Rural
(CAR), em assentamentos rurais no norte do estado do Mato Grosso, a partir de classificacéo

supervisionada.

4.2 Objetivo Geral

Identificar o método de classificacdo supervisionada mais adequado para suporte ao

CAR, em assentamentos rurais no norte do estado do Mato Grosso.

4.3 Objetivo Especifico

i.  Verificar a aplicabilidade das imagens do satélite Sentinel-2 para analise de uso da solo,
em assentamentos rurais no norte do estado do Mato Grosso.

ii.  Avaliar a viabilidade de métodos de classificacdo supervisionada para identificacdo do
uso do solo, em assentamentos rurais no norte do estado do Mato Grosso, a fim de

subsidiar a analise do CAR pelos 6rgaos estaduais competentes.
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5. REVISAO BIBLIOGRAFICA

5.1 Legislacao e Politicas Publicas

5.1.1 Cddigo Florestal

O Antigo Cadigo Florestal (ACF) era regulado pela Lei n® 4.771, de 15 de setembro de
1965 (BRASIL, 1965), ap0s 47 anos de implementacéo o codigo tornou-se obsoleto, uma vez
que ndo acompanhava mais as dindmicas de ocupacao agricola nem os padrdes de preservacao
nacionais e internacionais.

O debate do Codigo Florestal no Congresso Nacional levou 13 anos para aprovar todas
as mudancas, dando origem ao Atual Cddigo Florestal (ACF) que regula a exploracdo, a
conservacao e a recuperacao da vegetacdo nativa em todo o territrio nacional. O ACF
determina a area que pode ser utilizada na propriedade rural, com excecdo da exploracdo
agrossilvipastoril que pode ser realizada dentro da Reserva Legal (RL), conforme os critérios
estabelecidos na Lei.

O ACF é de suma importancia para a restauracao, preservacao e conservacdo dos nossos
biomas, correspondente a 62%, cerca de 530 milhGes de hectares (Mha), do Brasil. Desse total,
40% estdo em areas de conservacdo de dominio publico ou em terras indigenas,
aproximadamente, 212 Mha. As demais areas de vegetacdo nativa estdo ou em propriedades
privadas ou em terras publicas, ainda sem designacdo. O que reforca a importancia de conservar
a vegetacdo nativa que estd fragmentada dentro das propriedades privadas (SOARES-FILHO,
2013).

Apesar de o ACF estar em vigor desde 2012, a regulamentacdo e aprovacao de algumas
de suas diretrizes em nivel estadual estd em processo de analise pelo Supremo Tribunal Federal
(STF). As alteracOes propostas podem gerar mudangas significativas que poderdo tornar os
métodos de controle e coercdo mais severos para com quem suprimiu vegetacéo nativa além do
permitido no passado. As diretrizes apontam, ainda, para um avango com referéncia aos
métodos de conservagdo da vegetacdo nativa.

As mudancas no Antigo Caodigo Florestal conduzidas pelo ACF motivaram intensos
debates, devido as grandes perdas relativas a conservacdo ambiental (SILVA et al., 2012,
BRANCALION et al., 2016). Como o Brasil € um pais rico em recursos naturais, e com
importante papel na regulagéo dos servigos ecossistémicos da biosfera, os efeitos colaterais da

nova legislacdo podem afetar a populacdo desde escala regional até mundial.
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A Areas de Reserva Legal (RL) e Preservacio Permanente (APP) sio de suma
importancia para a manutengdo dos servigos ecossistémicos, como por exemplo, a protecdo a
cobertura florestal colabora para a regulacéo dos ciclos biogeoquimicos, filtragem de poluentes,
controle da erosdo, funcao-tampao, manutencéo do fluxo génico de fauna e flora, preservacao
dos recursos hidricos e da paisagem, estabilizacdo geoldgica e da biodiversidade, prote¢do do
solo (NUNES et al., 2017) (GUIDOTTI et al., 2016).

Conforme o art. 4° do ACF, as areas mais relevantes, consideradas como APP em zonas
rurais ou urbanas, sdo: as faixas marginais de qualquer curso d’agua natural perene e
intermitente, excluidos os efémeros, desde a borda da calha do leito regular; as areas no entorno
dos lagos e lagoas naturais; as areas no entorno dos reservatorios d’agua artificiais decorrentes
de barramento ou represamento de cursos d’adgua naturais; as encostas ou partes destas com
declividade superior a 45°, equivalente a 100% na linha de maior declive; as restingas, como
fixadoras de dunas ou estabilizadoras de mangues; 0s manguezais, em toda a sua extensao; as
bordas dos tabuleiros ou chapadas, até a linha de ruptura do relevo, em faixa nunca inferior a
100 metros em projecdes horizontais; no topo de morros, montes, montanhas e serras, com
altura minima de 100 metros e inclinacdo média maior que 25°, as areas delimitadas a partir da
curva de nivel correspondente a 2/3 da altura minima da elevacdo sempre em relacdo a base,
devendo esta ser definida pelo plano horizontal determinado por planicie ou espelho d’agua
adjacente ou nos relevos ondulados, pela cota do ponto de sela mais préoximo da elevacao; as
areas em altitude superior a 1.800 metros, qualquer que seja a vegetacdo; e em veredas, com
projecdo horizontal da faixa marginal de no minimo 50 metros de largura a partir do espaco
permanentemente brejoso e encharcado (BRASIL, 20123).

Conforme o paragrafo 4° do art. 4°, fica dispensada a reserva da faixa de protecdo nas
acumulagdes naturais ou artificiais de &gua com superficie inferior a 1 hectare prevista nos
incisos Il e 111 do caput, vedada nova supressao de areas de vegetacdo nativa, salvo autorizagdo
do orgéo ambiental competente do Sistema Nacional do Meio Ambiente (Sisnama) (BRASIL,
2012a).

A delimitacdo da area designada para as RL sao regidas pelos art. 12 e 13 do ACF. O
tamanho da RL pode variar de tamanho, a depender do territério. Na Amazo6nia Legal, o
percentual veria de 80% a 20% (80% para formagdes florestais, 35% para formagoes de Cerrado
e 20% em formacdes de campos gerais). No restante do pais, a area destinada para a RL deve
corresponder a 20% da propriedade. A Amazénia Legal engloba os Estados do Acre, Amapa,
Amazonas, Mato Grosso, Pard, Roraima, Rondbnia, e parte dos estados de Tocantins e
Maranh&o (ZAKIA, M.J., 2013).
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Quanto as APP e RL, ocorreram alguns retrocessos com a implementacdo do ACF que
diminuiram algumas exigéncias do Cadigo Florestal de 1965 como: a exclusdo das nascentes
intermitentes em areas de APP; o fim do enquadramento de lagos, com menos de um hectare,
naturais ou feitos pelo homem, como areas de APP; a diminuicdo do potencial da area de APP
pela mudanca da medicdo da largura do rio que passa a ser feita por meio da cota média em vez
da cota maxima; o fim da exigéncia para a recuperacdo de APP em topo de morros, de RL em
pequenas propriedades de até quatro madulos fiscais (SOARES-FILHO et al., 2014).

Um dos pontos de divergéncia na revisdo do ACF, entre os ambientalistas e os grandes
agricultores, foi o Art.4°(BRASIL, 2012a), que trata sobre a largura da APP em relacdo a
largura do curso d'agua. A revisdao do Cadigo passou a utilizar a calha regular do corpo hidrico,
enguanto o antigo codigo utilizava o nivel mais alto em faixa marginal. Segundo Laudares,
Silva e Borges (2014b), essa alteracdo na Lei facilita a obtencdo da calha ja que € mais facil
estipular a calha regular do que o nivel mais alto em faixa marginal, pois a cada periodo de
cheia essa calha varia. Entretanto, cerca de 90% dos rios do Brasil possuem calhas inferiores a
5 metros e pelo ACF esses corpos hidricos sao 0s que possuem a menor area de preservacao
(LAUDARES; SILVA; BORGES, 2014).

Outro ponto de conflito foram as APP em éreas de nascentes de rios, que também
sofreram diminuicdo. Nas areas de nascentes de rios a vegetacdo atua como um redutor de
velocidade das aguas pluviais, diminuindo, assim, os processos de compactacdo, erosdo e
lixiviacdo do solo, evitando também o assoreamento da nascente e aumentando a capacidade
de infiltracdo da agua no solo, abastecendo o lencol freatico.

O Cddigo Florestal também alterou o conceito de topos de morros, serras, montanhas e
montes. Como resultado, 87% da protecédo sobre essas areas foram reduzidas (SOARES-FILHO
et al., 2014). Para as APP em encostas declivosas, a necessidade de protecdo foi mantida.
Entretanto, a nova lei diminuiu as exigéncias para a recomposi¢do da vegetacao nativa em casos
de uso rural consolidado (GUIDOTTI et al., 2016).

Se as APP tiverem sido definidas antes de 22 de julho de 2008, e se a vegetagdo nativa
for menor que quatro Mddulos Fiscais, 0 proprietario ou produtor rural podem recompor as
APP dentro das condicGes estabelecidas na Lei, ou manter o uso consolidado e recompor
somente as faixas obrigatorias para as APP (ZAKIA, M.J., 2013). O mddulo fiscal, instituido
pela Lei n° 6.746, de 10 de dezembro de 1979, como uma unidade de medida agraria,
corresponde a area minima para uma propriedade rural ser economicamente viavel. O Mddulo
Fiscal pode variar entre 5 e 110 hectares, conforme o estabelecido pela Prefeitura Municipal.

Nas regides metropolitanas, 0 modulo rural costuma ser menor que no interior. Com isso, uma
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propriedade de 550 hectares pode ser considerada pequena, a depender do municipio (ZAKIA,
M.J., 2013). O Programa Nacional de Fortalecimento da Agricultura Familiar (Pronaf) utiliza
0 Modulo Fiscal como parametro (no caso até quatro moédulos fiscais) para selecionar os
beneficiarios do programa entre pequenos agricultores de economia familiar, proprietarios,
meeiros, posseiros, parceiros ou arrendatarios (ZAKIA, M.J., 2013).

No Projeto de Recuperagio de Areas Degradadas e Alteradas (Prada), definido pelo ACF,
0s imoveis que possuam mais de quatro Mddulos Fiscais sdo obrigados a recompor a Reserva
Legal sempre que a cobertura florestal for menor que a porcentagem exigida para os imdveis
da regido ou do bioma (ZAKIA, M.J., 2013).

Trés técnicas combinaveis entre si podem ser efetuadas para a recomposi¢do da RL. A
primeira € o plantio intercalado entre espécies nativas de ocorréncia regional com exoticas ou
frutiferas, sendo que a area recomposta por espécies exdticas ndo pode exceder 50% da area
total a ser recuperada. A segunda € a regeneracdao natural da vegetacdo, mas caso seja de
interesse do proprietario, a recomposicdo pode ser feita pelo método da compensacdo da
Reserva Legal, na qual a restauracao ¢ efetuada em um terreno fora da propriedade em questao.
A area compensada deve ser obrigatoriamente no mesmo bioma e, preferencialmente, no
mesmo estado em Unidades de Conservacdo (UC) com pendéncia de regularizagcdo. A
compensacao em outro estado sé pode ser realizada em areas prioritarias para a conservagao
(ZAKIA, M.J., 2013).

Para fazer a compensacao, a propriedade deve ter o registro no Cadastro Ambiental Rural
(CAR), com a averbacdo da RL em cartério de registro de imdveis, estar vegetada ou com PRA
aprovado no CAR. A érea excedente a ser compensada devera estar acima do percentual exigido
pela lei para a regido, estar averbada como RL em cartorio. O terreno pode ser requerido na
forma de comodato, arrendamento, servidado florestal ou como Cota de Reserva Ambiental
(CRA) (ZAKIA, M.J., 2013).

A obrigatoriedade da RL é incompativel com a realidade e sua fungdo de regulador
ecossistémico é duvidosa, pois a localizacdo dessas areas € tecnicamente indefinida e os dados
e critérios utilizados para sua fundamentacdo séo insondaveis. Contudo, ndo ha davidas de que
a vegetacdo nativa remanescente no pais repercute no clima, na manutengéo da biodiversidade
e do solo. Quanto ao carbono florestal, estima-se que a vegetacao nativa consiga armazenar um
total de 6713 bilhdes de toneladas de carbono (SOARES-FILHO, 2013).

A maior parte do ativo florestal se encontra nos estados da Bahia, Piaui e Maranhdo, a
partir do norte de Minas Gerais e da divisa de Tocantins e Goias, cobrindo, sobretudo, extensdes

remanescentes de Caatinga e Cerrado. A Caatinga abrange cerca de 26+1,5 Mha, e o Cerrado
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cerca de 40+2 Mha, com a maior extensédo absoluta de propriedades com ativo florestal. Outras
concentragdes surgem ao longo da Serra do Mar, dos Pampas e do Pantanal, apesar de esses
dois biomas terem pastagens nativas manejadas. O ativo florestal da Amazonia é preciso ser
analisado com cuidado, pois boa parte dos 20+1 Mha esta localizada em &reas ainda néo
designadas (SOARES-FILHO, 2013).

O bioma Amazonico é também responsavel pela maior parte do passivo ambiental, no
qual abrange 8Mha com maiores concentracfes nas bordas da Amazoénia. Seguido pelos biomas
Mata Atlantica (6Mha, praticamente toda a sua extensdo), e Cerrado (5Mha), principalmente
ao sul onde a atividade agricola é mais intensa (SOARES-FILHO, 2013). Apds a revisao do
Caodigo Florestal o passivo ambiental obteve reducdo de 50+6 para 21+0,6 Mha, correspondente
a 58% da extensdo original. Em grande parte devido ao artigo 67, o qual define que para
propriedades de até quatro médulos fiscais a reserva legal serd constituida pela area ocupada
com vegetacdo nativa existente em 22 de julho de 2008. Os estados mais afetados pela mudanca
do cddigo foram Mato Grosso, Pard, Minas Gerais e Bahia (SOARES-FILHO, 2013).

Apesar de a revisdo do ACF representar grande perda em areas de passivo ambiental, um
aspecto positivo foi o aprimoramento de mecanismos que facilitam a sua viabiliza¢cdo. Como a
Cota de Reserva Ambiental (CRA), o Projeto de Recuperagio de Areas Degradadas e Alteradas
(Prada), o Programa de Regularizacdo Ambiental (PRA), e o método de fiscalizagdo, que deixou
de ser feita por meio de denuncias e passou a ser feita pelo CAR (SOARES-FILHO et al., 2014).

O art.1° do Decreto n° 8.235, de 5 de maio de 2014, estabelece normas gerais
complementares aos Programas de Regularizacdo Ambiental dos Estados e do Distrito Federal
(PRA). Esses programas proporcionam vantagens ao proprietario do imével, como a suspenséao
de multas e a possibilidade de consolidar atividades agrossilvipastoris e infraestrutura
normatizando sua utilizacdo dentro das APP. Conforme o Cadigo Florestal, os estados possuem
autonomia para regulamentar os PRA, que funcionardo como instrumentos para definir as
praticas de manejo a serem utilizadas em areas rurais consolidadas. Por meio dos PRA, o0s
estados brasileiros tém a oportunidade de ajustar a legislagdo federal as suas peculiaridades
culturais, historicas, territoriais, climaticas, econdmicas e sociais (BRANCALION et al., 2016).

Quanto ao método de fiscalizacdo, o0 CAR é uma ferramenta de controle da questdo
ambiental e caracteriza-se como um cadastro autodeclaratério. Ele compde o Sistema de
Cadastro Ambiental Rural (Sicar) criado no mesmo ano para gerir as informacoes declaradas
pelos proprietérios e as analises realizadas pelas Secretarias Estaduais de Meio Ambiente. Apos
a adesdo ao CAR, o proprietério rural fica isento do registro da RL em cartorio (BRASIL,
2012b).
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5.1.2 Cadastro Ambiental Rural (CAR)

O Cadastro Ambiental Rural (CAR) € um cadastro eletrénico e obrigatorio para todas as
propriedades rurais, e segundo Laudares, Silva e Borges (2014b) tem por objetivo reunir e
integrar as informagGes ambientais relacionadas as Areas de Preservacdo Permanente, de
Reserva Legal (RL), as florestas e a vegetagdo nativa, as Areas de Uso Restrito e as areas
consolidadas das propriedades e posses rurais. E a principal ferramenta prevista no ACF para a
conservacdo do meio ambiente, a adequacdo ambiental das propriedades, o combate ao
desmatamento ilegal e 0 monitoramento de &reas em restauracdo, auxiliando no cumprimento
das metas nacionais e internacionais.

E importante destacar que a proposta do CAR foi referendada pelo Codigo Florestal, pois
ele ja havia sido instituido pelo Decreto n° 7.029, de 10 de dezembro de 2009 (BRASIL, 2009),
no dmbito do Programa Federal de Apoio a Regularizagdo Ambiental de Imoveis Rurais,
denominado “Programa Mais Ambiente. Entretanto, segundo SOUZA (2013), a primeira
iniciativa de sistema de monitoramento e controle de imoveis rurais foi o Sistema de
Licenciamento Ambiental em Propriedades Rurais (SLAPR) no estado do Mato Grosso, em
1997, que, por sua vez, incentivou a criacdo de mecanismos semelhantes em estados como Par4,
Rondonia, Acre, Bahia e Tocantins.

O Decreto acabou provocando a existéncia de bancos de dados dos CAR estaduais e do
governo federal, no periodo entre 2009 e 2012, sem a unificacdo das informac6es. Apesar disso,
a iniciativa demonstrou a importancia do Cadastro, levando a sua nacionalizacdo e
institucionalizacdo. O acumulo das experiéncias vivenciadas pelo SLAPR, pelos sistemas do
Pard, Rondonia, Acre, Bahia e Tocantins, assim como pelo CAR, existente no periodo de 2009
a 2012, contribuiu para a construcdo do CAR proposto pelo Codigo Florestal (SOUZA, 2013).

O CAR tem como motivagdo a unificacao de todos os registros ambientais rurais do pais
em uma Unica plataforma, a fim de diminuir o tempo para averigua-los, pois antes de sua
implementacéo o registro de cada RL ficava, geralmente, no cartorio da cidade mais proxima a
propriedade. Entretanto, segundo Delalibera et al. (2008), diagnosticos ambientais apontam que
poucas propriedades rurais ttm RL ou RL averbadas em cartério. Além disso, ha aquelas RL
que, mesmo sendo averbadas em cartorio, sdo transformadas em pastos, plantac6es agricolas.

Para Aradjo e Juras (2012), os governos podem ndo conseguir fiscalizar as ocupacdes
ilegais, pois o controle de irregularidades ndo pode se firmar em uma nova lei que detém apenas
um dnico sistema de monitoramento, neste caso o0 CAR. Além disso, acreditam que 0s 6rgaos

ambientais ainda nédo estdo prontos a adaptacdo que o CAR exige e avaliam que o cadastro
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eletronico ndo d& a seguranca juridica necesséria a RL. No entanto, o governo federal afirma
que o CAR tem validade juridica, sendo um substituto para averbacdo de RL sem apresentar
problemas. (BRASIL, 2012b).

Estima-se que sejam 5,2 milhGes os proprietarios de imdveis rurais no Brasil. Calcula-se,
ainda, que quase 35 milhdes de hectares, uma area um pouco maior que o Estado de Séo Paulo,
precisem ser reflorestados ou recuperados com vegetacdo nativa para atender o Cddigo
Florestal, mas este nimero também € uma suposicao, baseada em dados dos Ministérios do
Meio Ambiente, da Agricultura e da Embrapa. “Agora ¢ que ndés vamos saber com exatidao
quais sdo os numeros do Brasil”, diz Paulo Guilherme Cabral, secretario de Extrativismo e
Desenvolvimento Rural do Ministério do Meio Ambiente, sobre 0 CAR “E mais um
instrumento econébmico e ambiental do que uma obrigatoriedade apenas, mas todos terdo que
fazer” (TAGUCHI, 2014).

5.1.3 Sistema de Cadastro Ambiental Rural (Sicar)

O Sistema de Cadastro Ambiental Rural (Sicar) foi criado pelo Decreto n® 7.830, de 17
de outubro de 2012 (BRASIL, 2012c). O Sicar é um sistema eletrénico e tem por funcéo:
cadastrar e controlar as informacdes dos imoveis rurais como seu perimetro e localizacao, as
areas de vegetacdo nativa, as areas de APP, as Areas de Uso Restrito, as areas consolidadas e
as Reservas Legais; monitorar a manutencdo, a recomposicado, a regeneragao, a cCompensacao e
a supressdo da vegetacdo nativa e da cobertura vegetal nas areas citadas anteriormente, no
interior dos imdveis rurais; promover o planejamento ambiental e econdmico do uso do solo e
conservacao ambiental no territorio nacional; e disponibilizar informagdes de natureza publica
sobre a regularizacdo ambiental dos imdveis rurais em territorio nacional, na Internet.

O Sicar tem a responsabilidade de emitir o Recibo de Inscricdo do Imovel Rural no CAR,
que confirma o cadastro da propriedade e 0 envio de toda a documentacdo necessaria para a
analise da localizacdo da area de Reserva Legal, inclusive perante as instituicdes financeiras
para concessao de crédito agricola, em qualquer de suas modalidades a partir de 31 de dezembro
de 2017 (BRASIL, 2012b).

Dentro da plataforma do Sicar, vale a pena destacar a parte de cadastro do imovel que é
a etapa em que o proprietario realiza a vetorizacdo da propriedade, da Reserva Legal e da
APP.(BRASIL, 2014)
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Figura 1 - Tela de imdveis cadastrados
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Modulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Nesta tela, o usuério pode pesquisar por imoveis cadastrados ou cadastrar um novo
imével. Estdo listados todos os imdveis cadastrados no nome do proprietario que, ndo
necessariamente, é o cadastrante. Logo abaixo dos campos para pesquisa, ha uma tabela com
todos os imdveis cadastrados.(BRASIL, 2016c¢)

No campo “Situagdo”, ha as opg¢des “Em andamento”, “Cadastrado” e “Gravado”. “Em
Andamento” refere-se a um cadastro ainda néo finalizado. “Cadastrado" refere-se a um cadastro
finalizado, mas que ainda ndo foi gravado. Ou seja, ainda ndo foi gerado o arquivo para envio.
“Gravado” refere-se a um cadastro finalizado e que ja foi gerado o arquivo para envio.

A Figura 2 mostra um exemplo de pesquisa feito com o nome “Jardim” e a localizagdo

do imovel “Fazenda Jardim das Acacias”. (BRASIL, 2016c)
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Figura 2 - Exemplo de visualizacdo de cadastro
CADASTRO DE IMOVEIS

Resumo do preenchimento do CAR Médulo de Cadastro
Resumo

Nimero do Protocolo: AM-1301100-FC65.01BC.8C4C.3D6F.3380.94DD.342F.4C68  Finalizado em: 27/01/2016 14:40:38
DADOS DO IMOVEL RURAL

Nome do Imdvel Rural: Fazenda Jardim das Acacias  Municipio: Careiro  UF: Amazonas

Coordenadas geogréficas do centroide do imével rural: (Latitude: 3°47'37" S/ Longitude: 60°21'34" 0)

Area (ha): 33,1231  MGdulos fiscais: 0,41

Telefone de contato:

E-mail de contato:

INFORMAGOES ADICIONAIS

Foi detectada uma diferenca entre a drea do imével rural declarada conforme ca 6ria de 30 (33,1231 hectares] e a drea
do imével rural identificada na representaco grafica [32,7227 hectares]

REPRESENTACAO GRAFICA

DOMINIO DO IMOVEL RURAL

CPFICNPJ [ Nome | Razéo Social
078.728.788-10 Matheus

AREAS DECLARADAS (em hectares)

Iimével Cobertura do Solo
Area Total do Imével: 32,7227 Area Consolidada: 0,0000
Area de Serviddo Administrativa 3,8945 Area de Remanescentes de Vegela(;éo Nativa: 6,7617
Area Liquida do Imével: 28,8283

APP/Us0 Restrito Reserva Legal
Area de Preservacdo Permanente: 9,8082 Area de Reserva Legal: 0,0000
Area de Uso Restrito Total: 0,0000

<Vona| Iméveis Cadastrado>

s, € CAR MODULO DE CADASTRO

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mo6dulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Apos encontrado o arquivo, o usuario possui as agdes “Editar”, “Remover”, “Gerar
protocolo” e “Visualizar cadastro”. (BRASIL, 2016c)

No icone “Editar” (simbolo “l&pis”), € possivel continuar um cadastro ainda nédo
gravado na situacao “Em Andamento” ou “Cadastrado”. ApoOs acessar esta acao, o sistema €
automaticamente direcionado para a tela de cadastro, para poder continuar o cadastro ou
alterar algum dado ja informado. Apds a gravacdo do cadastro, essa acdo deixa de ser
disponibilizada parasele¢do. (BRASIL, 2016c)
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No icone “Remover”, € possivel excluir um cadastro de imovel efetuado anteriormente.
Uma vez excluido, o cadastro ndo poderd mais ser recuperado. Antes de concluir a a¢do, o
sistema mostrara uma janela para confirmacdo da remocéo. (BRASIL, 2016c)

No icone “Gerar Protocolo” (simbolo “arquivo pdf”), é possivel baixar o protocolo de
preenchimento do CAR em formato PDF. (BRASIL, 2016c)

No icone “Visualizar Cadastro”, o cadastro do imdvel, cadastrado ou gravado, pode ser
visualizado. Ao selecionar esta acdo, o sistema exibira uma tela com as informacdes do
cadastro em questdo. (BRASIL, 2016c)

Caso seja necessario fazer um novo cadastro, ele devera selecionar a op¢ao “Cadastrar
Novo Imovel”. O sistema direcionara o usuario para a se¢do “Novo Imédvel Rural” (Figura 3),
em que devera escolher o tipo de imovel a ser cadastrado. Se “Imoével Rural”, “Imovel Rural
de Povos e Comunidades Tradicionais” ou “Imoével Rural de Assentamentos da Reforma

Agraria”. (BRASIL, 2016c)

Figura 3 — Tela de cadastro "Novo Imdvel Rural™
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’ € CAR MODULO DE CADASTRO

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mo6dulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

O moédulo “Imoével Rural” refere-se as pessoas que possuam propriedades em zonas
rurais. O “Imovel Rural de Povos e Comunidades Tradicionais” abrange os grupos que usam e
ocupam de forma permanente ou temporaria, territorios tradicionais e recursos naturais como
condicdo para sua reproducdo cultural, social, religiosa, ancestral e econdbmica. Sdo eles:
indigenas, quilombolas, comunidades de terreiro, extrativistas, ribeirinhos, caboclos,

pescadores artesanais, pomeranos, dentre outros. O mddulo “Imdvel Rural de Assentamentos



25

da Reforma Agraria” ¢ direcionado aos usudrios que irdo cadastrar um imoével pertencente aos
assentamentos instituidos por érgdos federais, estaduais e municipais. (BRASIL, 2016c)

As opg¢des “Imodvel Rural” e “Imével Rural de Povos e Comunidades Tradicionais™ sao
semelhantes, distinguindo-se apenas no célculo dos mddulos fiscais. Para apresentar o
funcionamento do sistema, nesta se¢do serd utilizada a opg¢ao “Imével Rural”. Para acessar esta

opcao, deve ser selecionado o icone referente a opgao “Imével Rural” (Figura 4). (BRASIL,
2016¢)

Figura 4 — Em destaque, a opcéao de cadastro "Imével Rural"
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Em seguida, o sistema apresentara a primeira etapa de cadastro, conforme mostra a Figura
5. Na etapa “Cadastrante”, devem ser preenchidos os campos obrigatorios “CPF”, “Data de
Nascimento”, “Nome”, “Nome da Mae” e os dados do representante. Para informar a data de
nascimento, o usuario deve clicar no calendario localizado ao lado do campo e entdo selecionar
a data. Devem ser preenchidos em todas as etapas, obrigatoriamente, os campos indicados com

asterisco para a realizagcdo completa do cadastro. (BRASIL, 2016c)



Figura 5 — Etapa “Cadastrante”
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Obs. Vocd dever iniciar e finalizar o cadastro de um imével uliizando sempre o mesmo computador.

<Vallav Prox}m>

CAR MODULO DE CADASTRO

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Na etapa “Imodvel” (Figura 6), deve ser feita a identificacdo do imovel em questdo. Apos

o preenchimento, deve ser acessada a op¢do “Proximo” e 0 sistema € direcionado para a etapa
“Dominio”. (BRASIL, 2016c¢)

Figura 6 — Etapa “Imovel”
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@Y CAR
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Py CAR MODULO DE CADASTRO|

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Modulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Na etapa “Dominio” (Figura 7), devem ser identificados o(s) proprietario(s) do imével
em questdo, que podem ser classificados como “Pessoa Fisica” ou “Pessoa Juridica”.

Caso o proprietario seja uma pessoa fisica, devem ser informados o seu CPF, Data de
Nascimento, Nome e Nome da Mée. Para Pessoas Juridicas devem ser informados o CNPJ da
Empresa/Instituicdo, Nome da Empresa/Instituicdo e, opcionalmente, o seu Nome Fantasia.
Bem como os “Dados Pessoais do Representante Legal”, o CPF, Data de Nascimento, Nome,
Nome da Mae, E-mail, Telefone Residencial, Logradouro, Ndmero, Complemento, Bairro,
CEP, UF e Municipio. (BRASIL, 2016c)

Para incluir os proprietarios, ha a op¢do de “Preencher os dados” ou “Importar arquivo
de dados”. Dependendo da escolha realizada, o sistema exibe conteudos diferentes para essa
etapa de preenchimento. Assim que o usuario preencher todos os dados do proprietario, ele deve
selecionar a op¢ao “Adicionar proprietario/possuidor”. (BRASIL, 2016c¢)

Todos os proprietarios adicionados séo listados na tabela “Proprietarios/ Possuidores
Adicionados”, localizada logo abaixo dos campos de preenchimento. Para editar ou remover
um proprietario/possuidor adicionado, ha as a¢des “Editar Cadastro” e “Remover”. (BRASIL,
2016c¢)

Apbs o término da adicdo dos proprietarios/possuidores, deve ser selecionada a opcao

“Proximo” para avangar a etapa seguinte de preenchimento. (BRASIL, 2016c¢)
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Figura 7 — Etapa "Dominio"

E el I e
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Nome da Mae “:

cocaor [l icionc oo Pt

Proprietarios/Possuidores Adicionados

Tipo CPFICNPJ Nome/Empresa Agdes

Nao ha pessoas adicionadas

Mo Ambiene CAR MODULO DE CADASTRO|

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, M6dulo de Cadastro, Manual do Usuério v2.0, 2016

Na etapa “Documentacao”, devem ser incluidos os documentos que comprovem a
propriedade do imdvel, selecionando entre as opgdes ‘“Propriedade” (Figura 8) ou “Posse”
(Figura 9). Conforme a opcdo desejada, o sistema fornece modos de preenchimento diferentes.
Em seguida, os campos de identificacdo do documento devem ser preenchidos como mostrado
nas respectivas figuras. (BRASIL, 2016c¢)

Para o campo “Possui Reserva Legal Averbada e/ ou Reserva Legal Aprovada e ndo
Averbada”, 0 usuario deve informar se o documento é registrado em cartdrio e/ ou se possui
Reserva Legal. Caso a resposta seja “Sim”, o sistema exibe novos conteudos para essa etapa de
preenchimento. O usuario deve informar o “Numero da averbagdo/ documento”, a “Data de
Averbacdo/ Aprovacio”, a “Area da Averbagio/Aprovacio”, informar se a Reserva Legal esta
dentro do imovel e se a area de Reserva Legal, ou parte dela, destina-se a compensacao de
Reserva Legal de outro imével. (BRASIL, 2016c)

No quadro “Adicionar Posseiros”, € exibido o quadro para adicionar as pessoas. Apds
adicionar, o usuario deve selecionar aquela(s) que deseja associar a documentagédo do imovel a
ser cadastrada. (BRASIL, 2016c)

Ao término do preenchimento dos dados do documento, tanto na modalidade
“Propriedade” quanto “Posse”, o usuario deve selecionar o botao “Adicionar” (Figura 9) para

salvar o registro do documento em questdo. (BRASIL, 2016c)
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Figura 8 — Etapa "Documentac¢édo”, modalidade “Propriedade”
CADASTRAR IMOVEL RURAL !

Novo Imével Rural

Codasams imeve oonine w0 -

Dados do Documento

Propriedade ou Posse “:
@ Propriedade O Posse

Nome da Propriedade “: Area (ha) *: Tipo de Documento *:
[ selecione V]
@ Namero da Matricula ou Documento: Data do Documento: == Livro:
I,
Folha: UF do Cartério: ~ Municipio do Cartério:
| Selecione ~ ane
@ Codigo no Sistema Nacional de Cadastro Rural - SNCR: @ Certificaao do Imovel no INCRA:

@ NIRF (Nimero de Inscricao do Imével Rural na Secretaria da Receita Federal do Brasil):

Possui Reserva Legal Averbada e/ou Reserva Legal Aprovada e néo Averbada?
O sim ® Nzo

Adicionar Proprietarios “:

Filtrar :

[0 Selecionar Todos

[ Ana Paula Oliveira

CAR MODULO DE CADASTRO)

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mddulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Figura 9 — Etapa “Documentagdo”, modalidade “Posse”.

Novo Imével Rural

Catseans imbe pomise wo o

Dados do Documento

Propriedade ou Posse “:
O Propriedade @ Posse

Nome da Posse “: Area (ha) *: Tipo de Documento “:

Posse 16,1234 | Autorizagéio de Ocupagéo v
Emissor do documento “: Data do documento “: =

MMA 08/0812010

@ Codigo no Sistema Nacional de Cadastro Rural - SNCR: @ Certificaao do Imovel no INCRA:

@ NIRF (Numero de Inscrigdo do Imével Rural na Secretaria da Receita Federal do Brasil):

Possui Reserva Legal Averbada elou Reserva Legal Aprovada e néo Averbada?

O sim ® Nao

Niio possui Reserva Legal Averbada elou Reserva Legal Aprovada e no Averbada. ‘

Adicionar Posseiros “:

Filtrar :

M Selecionar Todos

4 Ana Paula Oliveira

[ Donizetti Oliveira

CAR MODULO DE CADASTRO]

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Ap0s a etapa “Documentacdo” ser concluida, o sistema € direcionado para a tela inicial
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da proxima etapa “Geo” (Figura 10). (BRASIL, 2016c)

Nessa etapa, é realizada a demarcacdo da area do imodvel e sdo informadas as
caracteristicas fisicas do terreno. Essa demarcacdo € realizada por meio de um
georreferenciamento composto por 5 passos executados pelo usuério. Para cada passo, o sistema
fornece um conjunto de ferramentas. Para iniciar o georreferenciamento, é necessario ter em
sua posse as imagens do municipio onde se localiza o imdvel a ser cadastrado. (BRASIL,
2016¢)

O municipio selecionado na etapa de identificacdo do imodvel automaticamente é
centralizado e focalizado no mapa ao acessar a etapa “Geo”. No mapa exibido cada municipio
é delimitado por um poligono irregular, no qual os limites e divisas municipais sao definidos

por uma linha branca, conforme demonstrado na Figura 10. (BRASIL, 2016c)

Figura 10 — Etapa “Geo”. Em destaque, a linha que define os limites municipais
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CADASTRAR IMOVEL RURAL

Novo Imével Rural

Cadastrante

B & Q O B ombisa Lat-331670

s, € CAR MODULO DE CADASTRO

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Modulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Na margem esquerda e na margem inferior da tela ha duas barras de ferramentas que
visam facilitar a localizacéo exata do imdvel, como zoom e “tela cheia”. Na margem superior,
miniaturas de mapas indicam 0 passo a passo a ser seguido para execucdo do

georreferenciamento do imovel (Figura 11).
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Figura 11 — Miniaturas de mapas que indicam 0s passos para demarcacao do imovel

CADASTRAR IMOVEL RURAL

Novo Imovel Rural

e A CAR MODULO DE CADASTRO)

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuério v2.0, 2016
O nome de cada passo é mostrado logo abaixo de sua miniatura conforme mostrado na

Figura 12. Inicialmente, apenas o primeiro passo € habilitado para o usuario. Os passos

seguintes sdo habilitados, conforme a conclusdo dos passos anteriores. (BRASIL, 2016c¢)

Figura 12 — Passos para georreferenciamento

Area do Imovel Cobertura do Solo Serviddo Administrativa APP / Uso Restrito Reserva Legal

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Médulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

No primeiro passo, a area total do imdvel que esta sendo cadastrado deve ser demarcada.
Esta incluido o conjunto de propriedades ou posses distribuidas de forma continua, pertencentes
a um ou mais proprietarios ou possuidores rurais. Devido a medida de algumas areas serem
obtidas com instrumentos sem precisdo, a area declarada nos documentos pode ndo
corresponder com o desenho elaborado. Entretanto, esse fator ndo impede a conclusdo do
registro no CAR, contanto que sejam evitadas sobreposicGes sobre areas de outros imdveis
rurais. E obrigatéria a indicacio da “Sede ou Ponto de Referéncia do Imével”. (BRASIL, 2016c)

No segundo passo, devem ser demarcadas as areas no interior do imovel rural que sdo
constituidas por “Area de Pousio, “Area Consolidada” e “Remanescente de Vegetagdo Nativa”.

Em seguida, no terceiro passo devem ser declaradas as areas de serviddo administrativa,
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correspondentes as areas ocupadas por estradas e outras obras publicas que recortam o interior
do imédvel rural. Podem ser classificadas no georreferenciamento como “Infraestrutura
Publica”, “Utilidade Publica” ou “Reservatorio para Abastecimento ou Geragao de Energia”.
Essas areas devem ser obrigatoriamente demarcadas, de modo que o calculo da area liquida do
imdvel rural seja dimensionada corretamente para a projecdo da area necessaria para a Reserva
Legal. (BRASIL, 2016c)

No quarto passo, as areas destinadas a APP e areas de Uso Restrito devem ser demarcadas.
As APP sdo definidas por parametros instituidos pelo ACF e devem ter suas margens
respeitadas ao tracar o desenho individual de cada APP existente no interior do imoével. O
georreferenciamento pode ser classificado como Uso restrito ou Area de Preservacio
Permanente. (BRASIL, 2016c)

As areas de Reserva Legal devem ser demarcadas no quinto passo. Devem ser areas
instituidas voluntariamente, temporaria ou perpetuamente, para conservagao dos recursos
naturais. As condicdes para delimitacdo dessas areas estdo previstas no art. 4° do Codigo
Florestal. O georreferenciamento neste passo pode ser classificado como “Reserva Legal
Proposta”, “Reserva Legal Averbada”, “Reserva Legal Aprovada e ndo Averbada” e “Reserva
Legal vinculada a compensacao de outro imével”. (BRASIL, 2016c)

Para demarcar as areas, 0 usuario deve selecionar o passo desejado, selecionar uma das
opcOes disponiveis ao acessar 0 passo escolhido, selecionar alguma ferramenta de desenho e
desenhar o poligono sobre 0 mapa. (BRASIL, 2016c¢)

Ap0s todos o0s passos concluidos, deve ser acessada a opgao “Proximo” e avangar a etapa
seguinte de preenchimento. (BRASIL, 2016c)

A etapa “Informagdes” corresponde a um questionario que visa ao fornecimento de
algumas informagdes especificas sobre o imovel. O usuario deve responder a cada uma das

~ 9

perguntas selecionando as opgdes “Sim” ou “Nao”. Em algumas perguntas, caso a resposta
selecionada seja “Sim”, sdo apresentados novos campos complementares que também devem
ser preenchidos. (BRASIL, 2016c)

Para finalizar a etapa “Cadastro”, deve ser selecionada a opgao “Finalizar” disponivel na
margem inferior direita (Figura 13) e em seguida confirmar selecionando “Sim”. O imével em
questdo passa a ser listado na tabela “Imoveis Cadastrados”. Caso o usuario deseje finalizar o
cadastro em outro momento, basta selecionar a opgdo “Nao”. (BRASIL, 2016c)

Ao término do cadastro, o sistema exibe uma tela com os dados resumidos do imovel

cadastrado



Figura 13 — Etapa "Informagdes”
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Deseja aderir ao Programa de - PRA, caso o imével rural possua (uma das situagdes a seguir, ocorrida até 22 de
julho de 2008): necessidade de recomposigao de areas de APP e de uso restrito; déficit referente a Reserva Legal; autuagao?

O sim O Nio

» 0O imovel rural possui area com déficit de vegetagao nativa para fins de cumprimento da Reserva Legal? "

O sim O Nio

» Existe Termo de Ajuste de Conduta (TAC) aprovado referente a regularizacéo de APP, Reserva Legal ou area de uso restrito?

O sim O Nio

Existe Projeto de R« de Areas (PRAD) ou outro p do referente a
ou area de uso restrito?

O sim O Nio

de APP, Reserva Legal

» Existem infracbes cometidas até 22 julho de 2008, relativas a supressdo irregular de vegetagao em APP, Reserva Legal ou area de uso
restrito do imével, objeto de autuagao?

O sim O Nio

» 0 imével rural possui drea de 30 nativa a0 minimo exigido para Reserva Legal? *

O sim O No

» Existe Reserva Particular do Patriménio Natural - RPPN - no interior do imével rural? *

O sim O Néo

» Possui cota de reserva florestal - CRF? *
O sim O Nio

» A Reserva Legal do imével rural esta submetida a legislagao de que periodo? *
[ A partir de 22/07/2008 - Lei n° 12.651 de 25 de maio de 2012
[ 21/01/2001 a 21/07/2008 - MP n° 2.166.67, de 21 de janeiro de 2001
[ 27/12/2000 a 2010172001 - MP n° 2.080, de 21 de janeiro de 2001

[ 14/12/1998 a 26/12/2000 - MP n° 1.736-19/31 de 14 de dezembro de 1998, MP n°1885-38/44 de 29 de junho de 1999 a MP n°1.956 de 09 de
dezembro de 1999

O 1171211997 a 13/12/1998 - MP n° 1.605-18, de 11 de dezembro de 1997
[ 251071996 a 10/12/1997 - MP n° 1.511-1, 25 de julho de 1996

[ 19/10/1994 a 24/07/1996 - Decreto n°® 1.282, de 19 de outubro de 1994

[ 18/07/1989 a 18/10/1994 - Lei n° 7.803, de 18 de julho de 1989

[ 15/09/1965 a 17/07/1989 - Lei n° 4.771, de 15 de setembro de 1965

[0 23/01/1934 a 14/09/1965 - Decreto Lei n°® 23.793, de 23 de janeiro 1934

O Anterior a 23/01/1934

» Ocorreu alteragao no tamanho da area do imovel apos 22/07/2008? *
O sim O Nao

* Campos Obrigatdrios

<Vo|1ar

Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Médulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016
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A maioria das opgdes exibidas em “Imodvel Rural”, “Imével Rural de Povos e
Comunidades Tradicionais” e “Imovel Rural de Assentamentos da Reforma Agraria” sdo
semelhantes, sendo que a opgdo “Imével Rural de Assentamentos da Reforma Agraria” possui
algumas especificidades. (BRASIL, 2016c)

Para acessar a opgdo de cadastro de “Imével Rural de Assentamentos da Reforma
Agraria”, 0 usuério deve clicar na imagem destacada na Figura 14. O acesso a essa op¢ao fica
disponivel apenas as entidades responsaveis pelo cadastramento de assentamentos da Reforma
Agréria. (BRASIL, 2016c¢)

Figura 14 — Em destaque, a opc¢do de cadastro "Imével Rural de Assentamentos da

Reforma Agréaria"
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Ap0s acessar a op¢ao “Imovel Rural de Assentamentos da Reforma Agraria”, 0 sistema
apresenta a primeira etapa de cadastro, semelhante aos médulos “Imovel Rural” e “Imovel
Rural de Povos e Comunidades Tradicionais”. (BRASIL, 2016c)

Ja na etapa “Imovel” (Figura 15), o0 usuario deve obrigatoriamente preencher os campos
especificos sobre o assentamento “Fracdo ideal do assentamento 1/x”, “Codigo do Projeto de
Assentamento” e “Data de Criacdo do Assentamento”, sendo que a fracdo ideal do assentamento

reflete 0 nimero de assentados dentro do imdvel. (BRASIL, 2016c¢)
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Figura 15 — Etapa "Imdvel
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CAR MODULO DE CADASTRO]
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Na etapa “Dominio” (Figura 16), ao contrario dos modulos “Imével Rural” e “Imovel
Rural de Povos e Comunidades Tradicionais”, hd uma opcao extra relativa aos concessionarios.
Para isso, primeiramente € necessario escolher o campo “Proprietario, Possuidor ou

Concessionarios” entre as opgoes “Pessoa Fisica” ou “Pessoa Juridica”. (BRASIL, 2016c)
O preenchimento segue, entdo, sem muitas diferencas quanto ao enunciado

anteriormente. Apds completar os campos, o usudrio deve acessar a opcao “Proximo” e avangar

a etapa seguinte de preenchimento. (BRASIL, 2016c¢)
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Figura 16 — Etapa "Dominio™
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

Na etapa de “Documentagdo”, primeiramente o usuario deve escolher entre as opgoes
“Propriedade”, “Posse” ou “Concessdo”. As opcdes “Propriedade” e “Posse” seguem conforme
o preenchimento nos modulos “Imovel Rural” e “Imovel Rural de Povos e Comunidades
Tradicionais”. (Figura 17) (BRASIL, 2016c¢)

Na opc¢ao “Concessao”, deve ser informado, obrigatoriamente, o “Nome da Concessao”,
a “Area” e o “Tipo de Documento”. Ap6s incluir pessoas no quadro “Adicionar
Concessionarios”, o usuario deve selecionar, na lista disponivel, aquela(s) que deseja associar
a documentacédo do imovel a ser cadastrada. (BRASIL, 2016c)

Para salvar o registro do documento em questdo, deve ser selecionado o0 botéo
“Adicionar” ao término do preenchimento dos dados do documento e da selegdo das pessoas
associadas a ele. (BRASIL, 2016c)

Caso o usuario gqueira adicionar mais de um documento comprobatorio de concesséo para
o0 imdvel, deve realizar o preenchimento dos dados e a sele¢do das pessoas, para cada um dos
documentos a ser incluido. (BRASIL, 2016c¢)
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Figura 17 — Etapa "Documentacéo”

war Pl 5]

i §

* A

CADASTRO AMBIENTAL RURAL ‘ M =
IMAGE RAVAR PARA EA N

|
o

CADASTRAR IMOVEL RURAL DE ASSENTAMENTOS DA REFORMA AGRARIA_ 7.

Novo Imével Rural

Coteseare = Dominie oo e

Dados do Documento

Propriedade, Posse ou Concessao ":

Propriedade Posse O Concessdo
Nome da Propriedade ": Area (ha) Tipo de Documento “:
Selecione v
@ Namero da Matricula ou Documento: Data do Documento: Livro:
Folha: UF do Cartorio: Municipio do Cartério:
Selecione v
@ Codigo no Sistema Nacional de Cadastro Rural - SNCR: @ Certificagao do Imdvel no INCRA:

@ NIRF (Nimero de Inscricao do Imével Rural na Secretaria da Receita Federal do Brasil):

Possui Reserva Legal Averbada e/ou Reserva Legal Aprovada e nao Averbada?
O sim @ Nio

Legal Averbad: Reserva Legal Aprovada e nao Averbada.

Adicionar Proprietarios ":

Filtrar :

[ Selecionar Todos

[ Elivania Oliveira

[ [ e |

Documentos Adicionados

Tipo | Nome Area (ha) | Agdes

Nao ha documentos adicionados
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Fonte: Manual Cadastro Ambiental Rural - CAR, Mdédulo de Cadastro, Manual do Usuario v2.0, 2016

A etapa “Geo” e “Informagdes” sdo exatamente iguais aos modulos “Imovel Rural” e
“Imovel Rural de Povos ¢ Comunidades Tradicionais”. Apos esse dois passos, O USUArio é
redirecionado para 0 menu principal, em que ele obtém informacdes e exporta o seu cadastro
para um dispositivo de armazenamento externo como pen drive, HD externo, nuvem entre
outros meios. No menu principal, também é possivel realizar o envio dos cadastros e retifica-
los, caso haja necessidade de reformulagdo, segundo as Secretarias de Estado do Meio
Ambiente (Sema), responsaveis pela analise dos dados preenchidos no Sicar. (BRASIL, 2016c)
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O trabalho das Sema pode ser prejudicado por possiveis inconsisténcias nos dados do
Sistema, pois, no preenchimento da etapa Geo, os usuarios talvez utilizem diferentes sistemas
de coordenadas, 0 que provavelmente acarretara sobreposi¢do nos limites das propriedades.
Devido a esse problema, alguns estados optaram por criar uma nova plataforma estadual
integrada ao CAR federal, mas sob a responsabilidade e gestdo de cada estado, como, por
exemplo, Mato Grosso e Mato Grosso do Sul. No caso do estado do Mato Grosso, 0 governo
voltou a utilizar a plataforma do Sistema Integrado de Monitoramento e Licenciamento
Ambiental (Simlam), enquanto desenvolvia a nova plataforma de integracdo ao CAR, lancada
neste ano (Sistema Mato-grossense de Cadastro Ambiental Rural (Simcar - MT) (BRASIL,
2017a).

Segundo Carlos Favaro, Vice-Governador e Secretario Estado de Meio Ambiente de
Mato Grosso, diante das inumeras reclamac6es da Sema/ MT, envolvendo os procedimentos de
regularizacdo ambiental das propriedades rurais, foi solicitada a realizacdo de um estudo para
0 desenvolvimento de um substituto ao CAR. Tal acdo justificou-se pelo fato de os 6rgaos
federais responsaveis pelo Cadastro ndo terem respondido as duvidas da Sema/ MT e terem se
recusado a abrir o cddigo de programacao do Sicar, para que a Secretaria pudesse tentar resolver
0s problemas encontrados.

Por meio de uma dispensa de licitacdo, com orientagdo e acompanhamento da
Procuradoria Geral do Estado (PGE) e da Empresa Mato-grossense de Tecnologia de
Informacdo (MTI), uma empresa de geotecnologia foi contratada, para realizar um estudo
buscando sanar os problemas encontrados com a plataforma do Sicar. Enquanto a nova
plataforma era desenvolvida, a Sema/ MT voltou a utilizar o Sistema Integrado de
Monitoramento e Licenciamento Ambiental (Simlam/ MT) (BRASIL, 2017a).

5.1.4 Sistema Integrado de Monitoramento e Licenciamento Ambiental (Simlam) — Mato

Grosso

O Sistema Integrado de Monitoramento e Licenciamento Ambiental (Simlam) teve por
objetivo auxiliar a gestdo ambiental e o controle fiscal no estado do Mato Grosso. Esse sistema
tecnoldgico ja foi referendado por varias Secretarias de Estado de Meio Ambiente (Sema) em
todo Brasil, como a do Para, Sdo Paulo, Ronddnia e Espirito Santo (BRASIL, 2017b).

O Simlam, por muito tempo, foi a ferramenta mais utilizada pelas Secretarias Estaduais
de Meio Ambiente, por conseguir se adaptar a diversidade ambiental brasileira. Por esse motivo,

funcionalidades e layouts de sistema sdo diferentes de estado para estado e as funcionalidades
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do Simlam também sdo distintas, para suprir as necessidades de cada Secretaria (BRASIL,
2017b).

O sistema Simlam permite a organizacdo do fluxo de trabalho da equipe da Secretaria,
para que todos possam contribuir, desde o interessado, passando pela equipe de protocolo,
analise técnica e monitoramento até a fiscalizagéo. Dessa forma, a implanta¢do do Simlam traz
junto de si, aumento de produtividade, qualidade e transparéncia das atividades da instituicéo
(BRASIL, 2017b).

Uma das caracteristicas do Simlam é o relatério com a listagem completa dos
responsaveis técnicos em atividade na Secretaria de Estado de Meio Ambiente de Mato Grosso.
Nesta listagem é possivel visualizar o Nome do Responsavel Técnico, o seu nimero de cadastro
no Orgdo, e a data de validade do seu cadastro. Além disso, é possivel visualizar a formacéo
profissional, a sua atividade e 0s seus contatos. Também é possivel visualizar na listagem os
processos que este responsavel técnico possui no érgdo, verificando o seu tipo, nimero e
situacdo que ele se encontra na Sema (BRASIL, 2007).

Na plataforma online do Simlam, o usuario pode acessar a “Lista de Responsaveis
Técnicos”, realizar buscas e utilizar filtros (por nome, profissao, atividade ou municipio), e
pode ver cada processo do responsavel técnico e suas pendéncias. O usuario pode ver qual é a
situacdo de cada processo e qual € o empreendimento do processo (BRASIL, 2007).

No campo “Empreendimentos Cadastrados”, € possivel inserir os dados das
propriedades cadastradas, como informacdes sobre 0 nome fantasia da propriedade, a razdo
social, a situacdo da propriedade, coordenadas, a atividade principal da propriedade, a area da
propriedade, o endereco da mesma, 0s meios de contato e seus proprietarios. Sendo possivel
ver 0s processos ligados a essa propriedade, como o tipo do processo, a situacdo do processo,
0 numero, a data de criagdo, o interessado, 0 empreendimento, a atividade licenciada, 0s
arquivos do processo, 0 responsavel técnico, além de outras informacGes, e pesquisa de
processos (BRASIL, 2007).

No quarto topico do menu principal, ha a funcdo de “Licengas e Autorizagdes” com a lista
das licencas e autorizac@es, emitidas pela Superintendéncia de Gestdo Florestal da Sema/ MT
(BRASIL, 2007). No topico “Mapas”, 0 usuario pode visualizar os mapas de “Manejo”,
“Empreendimentos” e “Limites Rurais” com as informacdes e caracteristicas destes mapas. O
usuario também pode realizar o download de imagens de satélites, como as imagens do Cebers
e do Landsat por meio de uma ferramenta que o sistema do Simlam disponibiliza (BRASIL,
2007).
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5.1.5 Sistema Mato-grossense de Cadastro Ambiental Rural (Simcar - MT)

O Sistema Mato-grossense de Cadastro Ambiental Rural (Simcar) foi criado por meio da
Lei Complementar do Estado do Mato Grosso de n°® 592 de 26 de maio de 2017 (BRASIL,
2007), publicada no Diéario Oficial do Estado do Mato Grosso no dia 26 de maio de 2017. O
Simcar é regulamentado pelo Decreto 1.031, publicado no Diéario Oficial do Estado do Mato
Grosso no dia 2 de junho de 2017 (BRASIL, 2007). A Lei Complementar n® 592, dispGe sobre
0 Programa de Regularizagdo Ambiental (PRA), institui o Simcar e disciplina o Cadastro
Ambiental Rural (CAR) (BRASIL, 2007).

O estado do Mato Grosso ja possuia um Programa de Regularizacdo Ambiental chamado
MT Legal, que contemplava o CAR e o Licenciamento Ambiental Unico (LAU) e utilizava o
Simlam como plataforma. Devido a publicacdo do ACF, o estado do Mato Grosso, em 2014,
precisou se adequar a legislacao federal, aderindo ao sistema federal: o Sicar.

Em 2016, a Sema/ MT identificou que o Sicar ndo atendia a demanda das analises dos
cadastros realizados no Estado do Mato Grosso. Sendo assim, a secretaria decidiu retomar ao
Simlam e comegou o planejamento do sistema de regularizagédo ambiental criando o Sistema
Mato-grossense de Cadastro Ambiental Rural (Simcar) (BARRQOS, 2017).

O novo sistema permite que os produtores realizem a inscri¢do de novos imdveis rurais e
a retificacdo dos cadastros serdo transferidos do Sicar para o Simcar. Todos 0s cadastros antigos
do Sicar, serdo migrados de forma automatica pela Sema/ MT para 0 novo sistema e,
obrigatoriamente, deverdo ser retificados no prazo de 90 dias apds a data da publicacdo do
Decreto que regula o Simcar que foi no dia 2 de Junho de 2017. (BRASIL, 2016c¢)

O Simcar tem como objetivos: receber, gerenciar e integrar os dados de todos os CAR do
Mato Grosso; Cadastrar e controlar as informagdes dos imdveis rurais, referentes ao seu
perimetro e localizacdo da propriedade, aos remanescentes de vegetacdo nativa, as APP, as
Areas de Uso Restrito, as Areas Consolidadas e monitorar a manutencéo, a recomposicéo, a
regeneracdo, a compensacdo e da cobertura vegetal nas APP; e promover o planejamento
ambiental, conservacdo e econdémico das propriedades do estado do Mato Grosso (BRASIL,
2017c).

Com a criacdo do Simcar todos os CAR feitos no estado do Mato Grosso deverédo ser
migrados para a nova plataforma. Com isso, todos os cadastros migrados do Sicar para o Simcar
deverdo ser retificados, devido a alteracdo do sistema e as novas exigéncias da legislacdo

estadual, definidas na Lei Complementar n® 592. Um dos motivos para os cadastros terem a
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obrigagdo de serem retificados é que, ao contrario do Sicar que ndo cobra anexar ou enviar
documentos pessoais ou do imovel no ato da inscrigdo, o Simcar possui essa nova exigéncia,
para evitar possiveis grilagens de terra. Os cadastros que forem migrados da base de dados do
Sicar para o Simcar sé serdo analisados e validados somente ap6s a sua retificacdo, de acordo
com o atendimento das novas metodologias empreendidas pela Sema MT (BRASIL, 2017d).

Apo6s formalizada a inscricdo no CAR, por meio do Simcar, 0 processo Seguird
automaticamente para a fase de regularizacdo ambiental da propriedade ou posse rural, que €
composta por uma etapa de analise e validacdo das informacbes declaradas no CAR,
identificacdo da cobertura vegetal, fixagdo do percentual a alocagédo e delimitacdo do registro
das APP, e areas de uso restrito e eventual resolucdo de sobreposicdes de areas. Apds as etapas
de analise e validacdo e realizada a avaliacdo da proposta de regularizacdo dos passivos
ambientais (PRA) se houverem das APP, RL ou Uso Restrito, realizada pelo proprietario e/ou
possuidor rural, com a consequente assinatura do correspondente Termo de Compromisso.

O Simcar cobra taxas referentes a anélise dos CAR do estado do Mato Grosso e dentro
dessas analises estdo a andlise das informacdes e documentos inerentes ao CAR e da
Regularizacdo Ambiental de posse e propriedades rurais. A cobranca das taxas sé € realizada
de propriedades acima de quatro mddulos fiscais. A taxa é de 8 unidades de padréo fiscal (UPF)
0 UPF é um indexador que corrige as taxas cobradas pelos estados brasileiros, como IPVA e
ICMS, sendo que o valor da UPF, no estado do Mato Grosso, em julho de 2017, corresponde a
R$ 124,88 (BRASIL, 2017a).

Para explicar e fomentar a maneira de utilizacdo do Simcar, a Sema/ MT preparou um
material explicativo, on line, com video aulas aos usuérios e videos as entidades representativas
do setor produtivo de Mato Grosso, como Federagdo da Agricultura e Pecuaria do Estado de
Mato Grosso (Famato) e Centro das IndUstrias Produtoras e Exportadoras de Madeira do Estado
de Mato Grosso (Cipem), para que essas entidades possam contribuir com a distribui¢do desse
material nos municipios e sindicatos rurais (BRASIL, 2017e).

Para realizar o armazenamento dos dados do Simcar, a Sema/ MT desenvolveu o Sistema
Integrado de Gestdo Ambiental (Siga) como uma ferramenta que centralizara todos os servicos,
tanto internos quanto externos, disponibilizando e armazenando os dados pessoais dos usuarios
e historico. O Siga sera utilizado no primeiro momento para realizar os cadastros de pessoas
que utilizardo o Simcar, mas, posteriormente, todos os sistemas da Sema/ MT utilizardo a
ferramenta. Com o Siga, 0 usuario tera apenas um login e uma senha, para acessar tudo o que a
Sema oferece (BRASIL, 2017f).
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Na plataforma do Simcar, na &rea “Propriedade” (Figura 18), sdo solicitadas informac6es
referentes como Nome, atividade, endereco, e, inclusive, a inser¢do dos documentos digitais,

para poder prosseguir com o processo de cadastro (BRASIL, 2017g).

Figura 18 — Informacdes referentes a propriedade
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Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Na tela “Interessado” (Figura 19), devem ser informados dados referentes ao proprietario
como o CPF ou CNPJ, que, ao serem preenchidos, sao verificados na base Unica da Sema. Para
tanto, basta inserir a informag&o no respectivo campo pertinente e clicar no botdo “Buscar”. E,
da mesma forma que nas telas anteriores, para salvar e prosseguir no cadastro, basta selecionar
o item “Salvar/Avancar” (BRASIL, 20179).
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Figura 19 — Secdo “Interessado” do Simcar
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Fonte: Manual de Operacdo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

A tela apresentada, a seguir, € a de “Responsavel Técnico” (Figura 20), em que 0 Usuario
pode ou ndo designar um Responsavel Técnico para a propriedade. E, da mesma forma da tela
anterior, basta aplicar o CPF ou CNPJ que o sistema preenche os restantes dos dados (BRASIL,
20179).

Figura 20 — Secao “Responsavel Técnico” do Simcar
=] simvcan e FEvE

: | ’ Editar CAR

=
=

Responsavel Tecnico Assoclado.
-
B

oo Fusgio Orglo de Classe Nimero de Clesse

Nomerode ART

Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017
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No topico “Caracterizagdo” (Figura 21), deve ser selecionada uma area de enfoque. Para
tanto, é possivel utilizar um mapa disponibilizado pelo sistema, que esta localizado ao final da
tela, ou buscar uma localizacdo pelo ponto de coordenadas. Para buscar, basta inserir a
longitude e latitude do local desejado e selecionar “Ir Para”. Apds a localizagdo da area de

enfoque, deve ser selecionada a opgio “Confirmar Area de Abrangéncia” (BRASIL, 2017g).

Figura 21 — Caracterizacdo da area de abrangéncia — 12 parte
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Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Apbs a confirmacdo da area de abrangéncia, o sistema apresenta as informacdes, processa
a base de referéncia e disponibiliza o “Arquivo modelo” ¢ a “Base de Referéncia” para auxiliar
0 usuario na confeccdo da parte GEO. O credenciado podera importar um ou mais arquivos
shape, caso utilize alguma ferramenta externa como 0 QGIS ou ARCGIS, ou podera utilizar o

proprio desenhador do sistema para confeccionar o projeto GEO (Figura 22) (BRASIL, 2017g).



45

Figura 22 - — Caracterizacdo da area de abrangéncia — 22 parte
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Fonte: Manual de Operagdo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

O sistema envia uma mensagem avisando que o processamento do projeto geografico esta
correto ou ndo. E emitido, também, um relatério informando sobre falhas na importacdo do
PDF (PDF Relatério de importacdo) e PDF de processamento (PDF Relatério de
processamento). Caso o credenciado opte por importar um arquivo shape com o seu projeto
GEO, deve fazer o upload do arquivo, o sistema processa a importacéo e como resultado dessa
importagéo disponibiliza o Relatdrio de Importagdo no “grupo Documentos”. E importante que

0 usudrio abra este documento para confirmar se ndo ocorreu nenhum problema na importagéo
(Figura 23) (BRASIL, 2017g).
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Figura 23 - — Caracterizacdo da area de abrangéncia — 3? parte

=] PsImMCAR 0] »
| ’ Editar CAR
==
Longiude 4269 Latiw g
Shacier Processome c © Reprocesear
0.
ap
oo
« Processado com sucesso
Nome
- (2]
=
(2]
(2]
E
(2]
L Exig

Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Caso 0 processamento seja aprovado com sucesso, 0 sistema exibe as informacoes
relacionadas a Area de Reserva Legal (ARL), e o usuério deve responder se concorda ou nio
com a ARL exigida e o déficit indicado. Existindo também alguma inconsisténcia no projeto
GEO que seja passivel de justificativa, o credenciado deve indicar que vai justificar as mesmas
para seguir com o cadastro, ou fazer suas devidas corre¢des (BRASIL, 20179).

Na tela de “Justificativa” Figura 24, caso o usuario concorde com a decisdo da tela
anterior a respeito da ARL, ndo sera necessario apresentar justificativa. Caso contrario, se 0
usuario optou por informar uma area divergente das areas exigidas pelo sistema ou justificar

alguma inconsisténcia, ele tera de apresentar uma justificativa (BRASIL, 2017g).
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Figura 24 — Segao “Justificativa” do Simcar
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Fonte: Manual de Operacgéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Se na tela “Justificativa” houver uma ou mais inconsisténcias, para justificar, basta clicar
no icone “Editar” (Figura 25). O usuério deve justificar a discordancia das areas e pode fazer

upload dos documentos digitais para embasamento de sua justificativa (BRASIL, 20179).

Figura 25 — Campo para justificar possiveis inconsisténcias

Justificar Inconsisténcia

Fonte: Manual de Operagdo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Na tela “Dominialidade” (Figura 26), a ultima do cadastro, o sistema exibe as matriculas
ou posses informadas no projeto GEO da caracterizagdo. Na edigéo do “Dominialidade” (Figura
27), devem ser informados os dados e a documentacdo da Area do Imével Rural (AIR),
adicionar os documentos digitais necessarios e preencher as informacdes da(s) Reserva(s)

Legal(ais). O cadastro finalizado aparece na lista da tela inicial (BRASIL, 20179).
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Figura 26 — Se¢ao “Dominialidade” do Simcar — 12 parte
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Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

Figura 27 - Se¢ao “Dominialidade” do Simcar — 22 parte
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Fonte: Manual de Operagéo do Simcar - Versdo 1.0 - maio 2017

E importante destacar que, até a presente data, ndo ha no Simcar tratamento diferenciado
para o CAR de Imovel Rural de Assentamentos da Reforma Agraria e de Imével Rural de Povos
e Comunidades Tradicionais. Também néo ha registro se ele pode ser adaptado a realidade de
outros estados (BRASIL, 20179).

5.1.6 Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil (MapBiomas)

Segundo Azevedo e Saito (2013), o Sistema de Licenciamento Ambiental em
Propriedades Rurais (SLAPR), implementado em Mato Grosso, no ano de 2000, foi a primeira
iniciativa de sistema de monitoramento e controle de imoveis rurais, 0s projetos Radam (Radar
da Amazonia), iniciado em 1970, e Radambrasil, fruto da expanséo do projeto original para
todo o territério nacional, em 1975, foram as primeiras iniciativas nacional para mapear

recursos minerais, tipos de solo, vegetacdo, e uso da terra. Para tanto, os projetos do Ministério
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das Minas e Energia utilizavam imagens de radar aereotransportado, interpretacdo visual e
trabalho de campo extenso e detalhado, e envolviam vérias equipes de diferentes organizagoes.
O Radambrasil produzia mapas a escala 1:250.000 e é, ainda, uma referéncia sélida para estudos
cientificos e técnicos sobre vegetacdo (IBGE, 2017).

Em 2004, o Ministério do Meio Ambiente (MMA) langou, no &mbito do Projeto de
Conservacdo e Utilizacdo Sustentavel da Diversidade Bioldgica Brasileira (Probio), dois editais
a fim de selecionar seis subprojetos para mapear a cobertura vegetal, adotando-se o recorte dos
seis biomas estabelecidos no Mapa de Biomas do Brasil (BRASIL, 2004). O objetivo era suprir
a demanda de um mapeamento mais preciso desde o RadamBrasil, pois apenas os biomas
Amazobnico e Mata Atlantico estavam sendo monitorados ap6s o término daquele projeto.
Foram utilizadas imagens Landsat adquiridas em 2002, com unidade de mapeamento minimo
variando de 40 a 100 hectares e escala de mapeamento de 1:250.000. A avaliacdo de precisdo
foi baseada em produtos de imagens digitais em 1:100.000, com um minimo de preciséo geral
de 85%. As classes de cobertura do solo seguiram as diretrizes do manual do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) para a vegetacdo (BRASIL, 2004). O projeto Probio teve
atualizacdes para as mudancas florestais em 2008 com referéncia a todos os biomas, e em 20009,
2010 e 2011, somente para alguns biomas.

Com o objetivo de verificar a possibilidade e a viabilidade de se criar mapas anuais com
a cobertura e 0 uso do solo, em todo o Brasil, de forma significativamente mais barata, rapida
e atualizdvel, comparativamente aos métodos e praticas vigentes, e que possibilitassem
recuperar o histérico das Gltimas décadas, o Sistema de Estimativa de Emissdes de Gases de
Efeito Estufa (SEEG/ OC) reuniu, em 2015, um grupo de especialistas em sensoriamento
remoto e mapeamento de vegetacdo. A concluséo dos debates foi a de que era possivel alcancar
essa meta, desde que estivessem disponiveis uma alta capacidade de processamento e um alto
grau de automatizagdo do processo, e que 0 processo deveria envolver a participacdo de uma
comunidade de especialistas em cada bioma e temas transversais (JUNIOR, 2017).

Surge, entdo, o Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil
(MapBiomas), uma iniciativa que envolve uma rede colaborativa com diversos especialistas em
diversas areas incluindo: especialistas em cada um dos biomas nacionais, nos usos da terra, em
sensoriamento remoto, no Sistema de Informacfes Geogréaficas (SIG) e em Ciéncia da
Computacao (JUNIOR, 2017).

O MapBiomas utiliza processamento em nuvem com classificadores automatizados
desenvolvidos e operados a partir da plataforma Google Earth Engine para gerar uma série

histérica de mapas anuais da cobertura e do uso da terra no Brasil. Para tanto, foi assinado um
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termo de cooperacédo técnica com o Google para desenvolver a iniciativa tendo como base a
plataforma Google Earth Engine. (JUNIOR, 2017).

O projeto tem por objetivo contribuir para o entendimento da dindmica do uso e ocupagéo
do solo no Brasil e em outros paises tropicais, considerando: i) o desenvolvimento e a
implementacdo de uma metodologia rapida que seja confiavel e de baixo custo para gerar mapas
anuais de cobertura e uso do solo do Brasil a partir de 1985 até os dias atuais; ii) a criacdo de
uma plataforma para facilitar a disseminacdo da metodologia para outros paises e regides
interessadas; iii) o estabelecimento de uma rede colaborativa de especialistas nos biomas
brasileiros para 0 mapeamento da cobertura do solo; iv) a possibilidade de trabalho colaborativo
em Rede com instituicdes responsaveis por cada biomas e temas transversais (JUNIOR, 2017).

Para realizar as analises de acuracia dos mapas produzidos pelo MapBiomas uma das
estratégias é coletar amostras por meio de andlises visuais em imagens de alta resolucdo. Para
que fosse possivel gerenciar a coleta das amostras e realizar amostras de inventario florestal, o
MapBiomas aderiu ao programa Collect Earth desenvolvido pela Organizacdo das Nagoes
Unidas para Agricultura e Alimentacdo (FAO). Como esse programa foi originalmente
desenvolvido para o ambiente desktop, para possibilitar a sua utilizacdo pelo MapBiomas, que
utiliza uma plataforma de trabalho em nuvem, foi necessério o desenvolvimento do aplicativo
WebCollect. Com esse aplicativo, que é a versdao do Collect Earth para ambientes em nuvem,
seré possivel que maltiplos analistas trabalhem simultaneamente em projetos de amostragem
de cada bioma (JUNIOR, 2017).

O MapBiomas é baseado no processamento de mosaicos criados a partir das melhores
cenas do ponto Orbita durante o periodo do ano em que é analisado, utilizando a série de satélites
Landsat abrangendo o periodo de 1985, comeco da série de satélites Landsat, até os dias atuais
(MAPBIOMAS, 2017).

No dia 28 de abril de 2017, em Brasilia, foi lancada a segunda cole¢do de mapas do
MapBiomas, com dados inéditos sobre as transformacées do territorio brasileiro ao longo do
século XXI e com imagens de satélite que vao dos anos 2000 até o ano de 2016. Esses dados
revelaram um cenario de dificuldade para a preservagdo dos biomas brasileiros, como a perda
de 20% da area de manguezais entre 2001-2015, em boa parte destruidos pela expanséo urbana.
No mesmo periodo, 13% do Pantanal foi perdido sendo que estas areas perdidas foram
convertidas em areas de pastagem. Mesmo assim, o Pantanal € o bioma brasileiro mais
preservado. J& o Cerrado teve perdas proporcionalmente trés vezes mais elevadas do que as
sofridas pelo bioma Amazdnico. Mas, por outro lado, houve o ganho de 2,5 milhGes de hectares

de Mata Atlantica (o equivalente a quase uma Bélgica), gracas a programas de reflorestamento
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e conscientizagdo sobre a importancia do bioma para a biodiversidade do pais (MAPBIOMAS,
2017).

5.2. Caracterizacao da &rea de estudo

5.2.1 Bioma Amazo6nico

O bioma amazénico é o mais extenso dos biomas predominantemente florestais do
territorio brasileiro. Estende-se do Oceano Atlantico até as encostas orientais da Cordilheira
dos Andes, atingindo até aproximadamente 600 m de altitude. E constituido por nove paises da
América do Sul, sendo que 69% da area total pertencem ao Brasil (AB’SABER, 1977). Esse
bioma recobre os estados do Acre, Amapa, Amazonas, Goias, Maranhao, Mato Grosso, Para,
Rondodnia e Roraima, totalizando 4.871.000 kmz2.

O bioma amazbnico é formado por diversos ecossistemas distintos entre si, como
florestas densas de terra firme, florestas estacionais, florestas de igapd, campos alagados,
varzeas, savanas, refugios montanhosos e formacg6es pioneiras (BRASIL, 2010). E engloba a
maior floresta tropical existente, compreendendo 1/3 das florestas tropicais tmidas do planeta.
A fauna e a flora sdo extremamente diversificadas, sendo que muitas delas sdo endémicas, ou
seja, ocorrem exclusivamente no bioma amazoénico.

Estima-se que a maior biodiversidade, o maior banco genético do mundo e 1/5 da
disponibilidade mundial de agua potavel estejam no bioma amazonico. (IBGE — indice de
Desenvolvimento Sustentavel, 2012). Embora as florestas tropicais cubram apenas 7% da
superficie do nosso planeta, elas abrigam cerca de 60% dos organismos da biosfera. Reafirma-
se, entdo, o quéo crucial é o valor desse ecossistema. (NEPSTAD et al., 2008). Mesmo assim,
a Amazonia é tida como a ultima fronteira brasileira de colonizacdo e estima-se que ja foram
perdidos cerca de 967.003km? de cobertura florestal, devido ao processo de ocupagdo
(NOGUEIRA et al. 2015).

5.2.2 Histdrico da ocupacao agricola no norte do estado do Mato Grosso
O desenvolvimento e a expansdo demografica na Amazodnia podem ser descritos

historicamente por trés fases de ocupacéo. A primeira fase é representada pelos pioneiros: povos

indigenas, garimpeiros e populacdes ribeirinhas. A segunda fase foi fomentada pela exploracéo
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extrativista de bens naturais, como o periodo da extragdo da borracha por migrantes nordestinos

~ 9

e o periodo das “drogas do sertdo”. A terceira fase ocorreu durante o regime militar, com o
objetivo de ocupar os vazios demograficos por meio da expansao de projetos agropecuarios.
(BECKER 2004, SAYAGO et al. 2004, CARDOSO e MULLER 1978).

A Superintendéncia do Desenvolvimento da Amazonia (Sudam) e a Superintendéncia
do Desenvolvimento do Centro-Oeste (Sudeco) estimularam a migracdo de investidores por
meio de politicas publicas de incentivos fiscais e isengédo de tributos. Essas superintendéncias
visavam a tecnificacdo e a modernizacao da producdo, promovendo a privatizacao de terras e a
consequente substituicdo do modelo agropecuario familiar (COSTA, 2000).

Por volta dos anos 1970, com a abertura das rodovias Cuiaba-Santarém (BR-163) e
Transamazonica (BR-230), os programas de desenvolvimento da regido amazénica, como o
Programa de Integracdao Nacional (PIN), consideraram o estado do Mato Grosso um importante
polo estratégico. Essas rodovias possibilitaram a implementacdo de programas de ocupacdo e
exploragdo de madeira no extremo norte do estado, resultando na criagdo de cidades pelo
Instituto Nacional de Colonizacdo e Reforma Agraria (Incra) (MORENO e HIGA, 2005;
VILARINHO NETO, 2009; MENDES, 2012).

Portanto, o Incra priorizou a criagdo de projetos de assentamentos em Rondonia e Mato
Grosso com trés objetivos basicos: a contencdo do éxodo rural em direcdo as grandes
metropoles do Sudeste e a reorientacdo do mesmo para a Amazodnia, o desenvolvimento da
agricultura visando o abastecimento interno e externo, e a diminui¢do das tensdes sociais
provocadas pelo minifundio no Sul e latifindio no Nordeste do pais (KAUANO; PASSOS,
2008; PASSOS, 2000).

5.2.3 Situacdo fundiaria no norte do estado do Mato Grosso

Em meados da década de 1970, a colonizagdo governamental, antes efetuada pelo Incra,
passou a ser comercial, marcada pela venda de grandes extensbes de terra a empresas
colonizadoras, frente a necessidade de ocupacéo rapida de uma area extensa como a Amazénia,
como também, a consideravel escala nos investimentos e de organizacdo empresarial. Tais
iniciativas visavam a producéo de cereais, carne, a extracdo de minérios e madeira para atender
ao mercado internacional, com incentivos fiscais e crediticios a grandes empresas nacionais e
multinacionais. Este processo de colonizacdo resultou no surgimento de cidades como Sinop,
Vera, Matupd, Sorriso e Alta Floresta (TEIXEIRA, 2004; HESPANHOL, 2000).
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A expansdo da fronteira agropecuaria na Amazonia é parte do processo de avango da
pecuaria extensiva nas areas de florestas, por meio do desmatamento e do fogo, seguido do
cultivo de lavouras temporarias para a formacao de pastagens, que, iniciado no Sudeste do pais,
comandou as mudancas em larga escala no uso da terra no Brasil nos ultimos cinquenta anos
(BECKER, 2004). A economia e a populacdo na fronteira agricola dessa regido apresentam
taxas de crescimento superiores ao restante do pais, e estdo fundamentadas na criagdo de
nucleos urbanos, com atracdo de fluxos migratérios (BECKER, 2004, 1997).

Becker (2004) destaca que no “arco do desmatamento” a escala e a ldgica estdo
associadas a atividades que tendem a se intensificar, e que essa vasta area ndo € mais uma
fronteira de ocupacdo, mas sim uma &rea de povoamento consolidado, com significativo
potencial de desenvolvimento, seja pela intensificacdo do povoamento e das atividades
produtivas, ou pela recuperacdo das areas alteradas e/ ou abandonadas. Essa mesma autora
analisa que a entrada e expanséo da agricultura capitalizada na Amazoénia constitui-se em uma
novidade historica, particularmente por se tratar de uma regido fortemente dominada por
atividades extrativistas, mineral e vegetal. Além disso, a sua consolidacdo ndo deve ser vista
como contraditéria com a manutencdo da riqueza ambiental, desde que sejam respeitados 0s
limites impostos pela fragilidade do seu bioma.

Para os agricultores familiares, o desmatamento da area e a substituicdo da vegetacao
por pastagem foi apresentada como alternativa mais rapida para a valorizacdo de suas terras.
Para o grande agricultor que pratica agricultura baseada em latifundios, o desmatamento e a
implantacdo da pecuaria extensiva foi a forma encontrada para garantir a legitimacao juridica
da propriedade (TEIXEIRA, 2004).

5.2.4 Histérico dos assentamentos

A historia dos assentamentos de Reforma Agraria no pais se inicia nos anos 1960, com
0s debates sobre as reformas de base e o Estatuto da Terra (SAUER, 2005; SPAROVEK, 2003).
Com o governo militar foi implementada uma politica voltada a expanséo agricola e & ocupacéao
do territério nacional que usou a Reforma Agraria como estratégia para tal expansdo
(SZMRECSANYI; DELGADO; RAMOS, 2005).

Os assentamentos surgem, entdo, como resultado da pressdo popular e dessa politica, e
representando uma expectativa de vida nova aos nordestinos atingidos pela seca e aos
moradores dos grandes centros urbanos, principalmente do estado S&o Paulo, que buscavam
novas oportunidades (BECKER, 2001; OLIVEIRA, 1991).
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A motivagédo para a grande maioria dos que migraram para a Amazonia Legal durante a
expansdo agricola foi a oferta de terras e de credito subsidiado (BECKER, 2001). Tais familias,
em sua maioria, estavam vinculadas a projetos de colonizacdo do recém-criado Incra, e
moravam ao longo da Transamazonica e da BR-163 no Estado do Para, as principais rodovias
da Amazonia Legal (OLIVEIRA, 1991).

Embora tenha-se passado meio século, desde o inicio da politica de ocupacdo, a
Amazonia Legal ainda representa a principal fronteira de expansdo da Reforma Agraria. Mais
de um terco (3.589) dos assentamentos brasileiros estao localizados na regido. Conforme o
Sistema de Informac6es de Projetos de Reforma Agraria (Sipra), cerca de 62% (2.217) dos
assentamentos da Amazonia Legal estdo localizados no bioma Amazonico (ALENCAR et al.,
2016).

A Amazobnia Legal contem 39% do total de assentamentos do pais, significando 41,8
milhdes de hectares (8% da area da Amazénia Legal). No entanto, esta area representa 81% da
area destinada a Reforma Agraria no Brasil. (ALENCAR et al., 2016).

Apesar de esses assentamentos também terem um importante papel na conservacao das
florestas (LE TOURNEAU; BURSZTYN, 2010), como esperar que 0s assentados consigam
conservar as areas de vegetacdo nativa, durante a implementacao dos assentamentos nao foram
dados 0s recursos necessarios tais como infraestrutura de transporte, energia, servicos sociais
basicos e assisténcia técnica (PASQUIS et al., 2005).

Os assentamentos tem corroborado de forma continua para 0 aumento do desmatamento
total da Amazonia nas Gltimas décadas. A area desmatada da Amazonia Legal correspondente
aos assentamentos era de 18 % entre 2003 e 2005. Entre os anos de 2010 e 2014 a média
aumentou para 30%. E atualmente corresponde a cerca de 40%. Esse aumento causou uma
preocupacdo no governo federal, que percebem que a reducdo do desmatamento nos
assentamentos apresenta um grande desafio para a sustentabilidade desses assentamentos e para
0 cumprimento das metas de reducéo de emissdes de gases do efeito estufa, principalmente de
CO2 causados pelo desmatamento na regido. (ALENCAR et al., 2016).

Uma caracteristica importante a ser ressaltada é o fato de que uma grande parte dos
assentamentos recentes, principalmente os Projetos de Assentamentos (PA), foi criada
incluindo grandes passivos florestais. Portanto, ndo é correto afirmar que a area desmatada é
totalmente consequéncia das praticas produtivas pelos assentados (ALENCAR et al., 2016).

Para se chegar a essa conclusdo foi realizada uma andlise que considerou os 1.759
assentamentos criados a partir de 1997. Os resultados mostram que 46% da &rea dos 815

assentamentos criados entre 1997 e 2003 ja estava desmatada antes mesmo de serem criados.
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Os 736 assentamentos criados no periodo de 2004 a 2008, foram estabelecidos com, em média,
43% de sua &rea desmatada. Os outros 208 assentamentos criados a partir de 2009 apresentaram,
em media, apenas 33%. (ALENCAR et al., 2016).

De acordo com o levantamento realizado pela Superintendéncias Regionais do Incra, a
pecuaria extensiva € a principal atividade responsavel pelo desmatamento nos assentamentos,
e é citada como fator principal em todas as onze Superintendéncia Regionais da Amazoénia.
Esse fato reafirma a pecuaria como principal atividade da Amazénia rural, que ocupa
aproximadamente 80% das areas desmatadas na regido (BOWMAN et al., 2012). A pecuéria é
uma das atividades predominantes na grande maioria dos assentamento devido ao baixo custo,
facil implantacdo, manutencdo e por possuir um mercado seguro (WALKER, MORAN e
ANSELIN, 2000). Contudo, como a produtividade da pecuaria extensiva na Amazonia é mais
baixa que na média nacional, uma densidade de 0,8 cabecas por hectare, e como a pecuaria
extensiva tradicional implementada no Brasil ndo realiza 0 manejo das pastagens, esse fato gera
uma demanda para incorporar novas areas de pastagem, causando um desmatamento quase que
permanente (BROWNDER et al., 2008). Ademais, a pecuaria extensiva é apoiada por programas
de fomento a producdo e credito rural, como o Programa Nacional de Fortalecimento da
Agricultura Familiar (Pronaf) e o Fundo Constitucional do Norte (FNO) (COSTA, 2000;
SCHONS; AZEVEDO; ALENCAR, 2013).

A exploracdo ilegal de recursos madeireiros é outro vetor importante do desmatamento
nos assentamentos da Amazénia Legal, na maioria das vezes, coloca os assentados em condi¢do
desfavoravel no que diz respeito ao valor pago na madeira retirada. Além do baixo custo pago
na madeira, 0 estado da floresta remanescente (pOs-extracdo) prejudica muito o
desenvolvimento sustentavel da propriedade (LIMA et al., 2006).

Reforgando esse pensamento, segundo Merry et al. (2006) essa atividade, apesar de gerar
uma renda inicial e infraestrutura de acesso as familias, a dinamica de extracdo de recursos
madeireiros em assentamentos da Amazonia Legal é efetuada sem plano de manejo e
planejamento adequado de infraestrutura, degradando a vegetagéo nativa remanescente. O que
reduz o seu valor comercial e abre caminho para a implantacdo de outras atividades, como a
pecudria extensiva e a agricultura de corte e queima, praticas muito prejudiciais para a
biodiversidade.

Segundo Alencar et al. (2016), a Assisténcia Técnica e Extensdo Rural (Ater) € uma das
principais assisténcias de qualquer sistema produtivo que envolva o uso da terra. Sendo assim,
uma Ater de qualidade deve considerar cada um dos aspectos ambientais, sociais e tecnoldgicos,

e enfocar ndo somente a propriedade, mas também as potencialidades do assentamento como
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um todo. Com isso, a Ater se torna em um poderoso instrumento de disseminacgdo de préaticas
produtivas sustentaveis e uma das principais pecas para 0 desenvolvimento sustentavel dos
assentamentos. Mesmo com a orientacao do Incra e do Ministério do Desenvolvimento Agrario
(MDA), a luta dos movimentos sociais por uma Ater voltada para a implementacao e transicéo
para a producdo agroecoldgica, a maioria das Ater praticadas nos assentamentos, além de ser
insuficiente, ainda é focada no acesso ao crédito voltado principalmente para a pecuéria. Sendo
que o credito rural mais difundido € para o fomento do crescimento da producao agropecuaria
implantada de forma extensiva e para produtos agricolas normalmente ndo adaptados ao
mercado e demandas locais.

Mesmo que a grilagem ocorra principalmente fora dos assentamentos, esse processo
também ¢ identificado em assentamentos da Amazonia Legal, envolvendo principalmente a
apropriacdo e compra ilegal de lotes (SIMMONS, 2004). Muitas vezes esse processo acarreta
o efeito chamado de “reconcentragdo”, que corresponde a aglomeracéo de lotes pertencentes a
um Unico dono. A reconcentracdo afeta diretamente as taxas de desmatamento e regeneracéo
no assentamento (GODAR; TIZADO; POKORNY, 2012), pois geralmente é realizada por
proprietarios de médio porte, que identificam nos assentamentos uma alternativa para
expandirem a atividade pecuéria com menores chances de serem pegos pela fiscalizacdo. O
excesso de burocracia que e necessaria para reaver as terras adquiridas de maneira ilegal de um

assentamento é outro fator que agrava e dificulta essa situagdo (ALENCAR et al., 2016).

5.2.5 Tipos de assentamentos rurais

O Incra aplicou Vvarios tipos de projetos de ocupacdo na Amazonia, embora a maioria
destes projetos tenha sido abandonada. Dentre eles, a area de estudo compreende trés modelos
de assentamento, o Projeto de Assentamento (PA), o Processo de Assentamento Conjunto
(PAC), e o Projeto de Desenvolvimento Sustentavel (PDS).

O Projeto de Assentamento consiste em um conjunto de a¢des de natureza interdisciplinar
e multisetorial planejadas em é&reas destinadas a Reforma Agraria. O projeto visa o
desenvolvimento territorial e regional e é definido com base em diagndsticos precisos acerca
do publico beneficiario e das areas a serem trabalhadas. As acdes sdo orientadas para a
utilizacdo racional dos espacos fisicos e dos recursos naturais existentes. Alem disso, objetiva
a implementacdo dos sistemas de vivéncia e producdo sustentaveis, na perspectiva do
cumprimento da fungdo social da terra e da promocdo econdmica, social e cultural do

trabalhador rural e de seus familiares.
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Segundo a Instrugdo Normativa n°15, de 30 de margo de 2004 (BRASIL, 2004), art. 3°,
é de responsabilidade do Incra a obtencdo da terra, a criagdo do Projeto, a selecdo dos
beneficiarios, o aporte de recursos de crédito, o apoio ao Pronaf, a infraestrutura basica (agua,
estradas de acesso e energia elétrica), o parcelamento do projeto e a titulacdo do terreno
(Concessdo de Uso e Titulo de Propriedade).

Conforme a Lei n° 4.504, de 30 de novembro de 1964 (BRASIL, 1964), o PAC é um
projeto de ocupacdo oficial implantado pelo Incra em parceria previamente definida com
grandes empresas rurais ou cooperativas.

O Projeto de Desenvolvimento Sustentavel é uma modalidade de projeto voltada as
populagdes que baseiam sua subsisténcia no extrativismo, na agricultura familiar e em outras
atividades de baixo impacto ambiental. O PDS propde o desenvolvimento de atividades
sustentaveis e ambientalmente diferenciadas.

A Instrucdo Normativa n°15, de 30 de marco de 2004 (BRASIL, 2004), art. 3° também é
valida para o PDS. E de acordo com a Portaria n® 477, de 4 de novembro de 1999 (BRASIL,

1999) do Incra, ndo cabe ao PDS a individualizacdo de parcelas referente a titulacdo coletiva.

5.3 Satélites

5.3.1 Teoria do imageamento por satélite

Segundo Lillesand e Kiefer (1994) e Rees (1990), sensoriamento remoto € a ciéncia por
meio da qual sdo obtidos dados sobre um alvo, area ou fenémeno sem a necessidade de se ter
contato direto com 0 mesmao. A fotografia € um exemplo, pois, durante muito tempo foi a Gnica
forma de sensoriamento remoto.

Segundo o enfoque cientifico abordado por Lillesand e Kiefer (1994), sensoriamento
remoto significa observar a superficie e a atmosfera da Terra por meio de sensores localizados
muito acima do solo. Tais sensores podem captar tanto o espectro visivel, mas também a
radiacdo em outros comprimentos de onda, como o infravermelho, ultravioleta, e as
microondas.

O sensoriamento remoto passivo é aquele em que o sensor ndo emite nenhum tipo de sinal
para realizar a captura de informacdo, mas, sim, utiliza a interacdo entre a radiacdo
eletromagnética (REM) emitida pelo o Sol e o alvo. Essa interacdo acontece pela absorcao e a
reflexdo da radiacéo eletromagnética pelo alvo, quando o sensor capta a energia refletida pelo

objeto.
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Os dados do sensoriamento remoto podem ser usados para estimar varidveis geofisicas e
biofisicas como, por exemplo, posicao, altura ou profundidade, temperatura, biomassa, resposta
da clorofila, concentracdo de sedimentos, umidade do solo etc. Algumas das aplicacGes mais
utilizadas para os dados de sensoriamento remoto sd@o a modelagem de processos naturais
(mudangas climéticas, eutrofizacdo, desertificacdo, desastres naturais etc) ou causados pelo
homem (desflorestamento, poluicdo, expansdo urbana, deslizamentos etc). (Figura 28)
(MORAES, 1999).

Figura 28 — Satélites meteoroldgicos geoestacionarios
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Fonte: https://ea3atl.ure.es/satsmet/satsmete.htm

Alguns satélites, denominados Radar de Abertura Sintética (SAR), utilizam sistemas
ativos gque emitem algum tipo de energia no alvo e capta a energia refletida pelo mesmo. Alguns
exemplos de satélites desse tipo sdo o Seasat (EUA), European Remote Sensing Satellite - ERS-
1 (Europa), Japanese Earth Resources Satellite - JERS (Japdo) e Radarsat (Canada) (Figura
29) (MORAES, 1999).

Ja os satélites que ndo tém enfoque em servigos meteoroldgicos, em geral, ndo sao
geoestacionarios, imageiam todo o globo terrestre e, por isso, demoram alguns dias para
retornar a um mesmo ponto terrestre. O Sentinel-2, por exemplo, demora cinco dias. O Landsat
V (EUA) leva dezesseis dias, possuindo seis sensores espectrais e um sensor termal. O satélite
Satellite Pour I'Observation de la Terre - Spot (Franga) tem um ciclo de 26 dias e trés sensores
espectrais. Esses satélites, denominados multiespectrais, normalmente, utilizam varios sensores
embarcados (MORAES, 1999).

Figura 29 — Obteng&o de imagens por sensoriamento remoto
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As cenas sdo realizadas pelos sensores para captar a resposta do alvo em faixas definidas
do espectro. Entretanto, como 0s sensores multiespectrais ndo captam todo o espectro, eles
registram faixas do mesmo. Para detectar ou imagear um objeto, os sensores, no geral, terdo
alguns limites. Caso o objeto a ser focado for menor que um pixel, ele ndo sera imageado, a
menos que seu indice de luminosidade se sobreponha aos objetos ao seu redor. Se o tamanho
do objeto for igual a um pixel, ele também ndo sera detectado, a menos que o0 pixel esteja
localizado exatamente sobre ele e 0 seu indice de luminosidade seja maior que os objetos ao
seu redor (MORAES, 1999).

Além disso, um objeto pode ter sua curva espectral alterada no momento em que for
imageado na presenca de outros objetos muito préximos a ele, podendo a distor¢do aumentar
qguando os outros objetos forem menores que os pixels, como demonstra a Figura 30. Quando

ISso ocorre denomina-se “confusdo espectral” (MORAES, 1999),

Figura 30 — Confuséo Espectral



60

I‘um.v/

E_ cosé.

Substrato

Fonte: SOUSA (2011)

Os sensores do tipo passivo sofrem muita interferéncia do efeito atmosférico que pode
ocorrer de duas formas, dispersdo e absorgcdo. A dispersdo potencializa a “luminosidade”
refletida, enquanto a absorcéo a retira. A atmosfera, por exemplo, potencializa 0 comprimento
da onda do verde quatro vezes mais que o comprimento da onda do infravermelho. Assim, essa
absorcdo afeta principalmente a faixa do infravermelho, principalmente porque é mais facil
corrigir os efeitos da dispersdo do que os da absorcdo. Outro desafio a ser enfrentado é a
qualidade da luz refletida que depende da radiacdo incidente, visto que a assinatura espectral
varia pela quantidade de nuvens do dia (Figura 31) (MORAES, 1999).

Além disso, como dois objetos distintos podem apresentar diferencas espectrais entre si,
em faixas especificas do espectro, e como um sensor multiespectral possui poucos intervalos, e
esses intervalos sdo grandes em relagéo a sistemas hiperspectrais, essas diferencas podem se
tornar imperceptiveis para o sensor multiespectral. Para evitar esse tipo de problema, é

necessario escolher corretamente as bandas a serem observadas (MORAES, 1999).

Figura 31 — Obtenc&o de imagens por sensoriamento remoto
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5.3.2 RapidEye

O RapidEye é uma constelacdo de cinco microssatélites multispectrais, cada um desses
satélites possui um nome sendo eles: Tachys, Mati, Trochia, Choros e Choma. Esse conjunto
de satélites foi langado em 29 de agosto de 2008, no cosmodromo de Baikonur, no Cazaquist&o.
Todos os microssatélites foram lancados pelo foguete russo DNEPR-1. O controle dos
microssatélites € feito pela BlackBridge, empresa aleméd do segmento de sensoriamento remoto.
Um dos grandes pontos fortes dessa constelagdo de satélites € o curto periodo de tempo de
revisita que é de apenas 24 horas, pelo imageamento off-nadir e imageamento por nadir de 5,5
dias (BRASIL, 2013a).

A constelacdo do RapidEye tem todos os seus microssatélites ativos até o momento. Eles
possuem vida dtil estimada em sete anos. A 6rbita de todos os microssatélites é do tipo
heliossincrona, com uma inclinacéo de 97,8 graus e um tempo de 6rbita de 96,7 minutos. Seu
horario de passagem pelo Brasil € as 11 horas da manha, com uma altitude de 630 quildometros
e um imageamento de 77,25 quildmetros.

A taxa de transferéncia dos dados satélite solo e vice-versa é de 80Mbps, algo
consideravelmente rapido considerando o tamanho deles, a distancia da terra, largura da faixa

de imageamento é de 77km, o giro em relacdo a terra de 25°, a precisdo de apontamento é menos
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a 1° nos trés eixos, a capacidade de armazenamento a bordo de cada satélite é de 6gb o que em
area e igual a 115.500km2, a capacidade da area mapeada é de 4.000.000km2. (KEPLER, s.d.)

As caracteristicas da Orbita sdo: altitude orbital média 643km, inclinacdo da orbita 97,8
graus, periodo da orbita de 1h36, com isso temos 14.9 érbitas por dia. O tipo da Orbita € uma
oOrbita LEO, uma 6rbita de baixa altitude hélio sincrona (KEPLER, s.d.).

O sistema sensor utilizado pelo RapidEye é o sistema REIS, instalado em cada um dos
microssatélites. E um sistema pushbroom (varredura eletrdnica) com nimeros de detectores de
12.288 com seu tamanho de 6,5 um, distancia focal de 636mm com campo de visada de 6,75
graus, com IFOV (Instanteneus Field of View) de 10.3 um, resolucéo radiométrica de 12 bits
ou 4.096 tons de cinza resolucdo temporal de toda a constelacdo de 5,5 dias (KEPLER, s.d.).

Suas bandas e resolucgdes sao divididas conforme discriminado na Tabela 1.

Tabela 1 - Bandas e Resolugdes RapidEye

Bandas espectrais Resolucéo espectral Resolucéo espacial

Azul 0.440 — 0.510 micrébmetros

Verde 0.520 — 0.590 micrometros 6.5 metros (nadir) e 5 metros
Vermelho 0.630 — 0.690 micrémetros para ortoimagens

Red-Edge 0.690 — 0.730 micrémetros

Infravermelho préximo | 0.760 — 0.880 micrémetros

Fonte:. (KEPLER, s.d.)

Esse estudo ndo utiliza as imagens do RapidEye, pois o governo brasileiro optou pela
compra de cenas mosaicos que eliminam todas as nuvens. Esse processo remove os pixels com
nuvens, substituindo por pixels da mesma cena, mas em um periodo de tempo diferente. Essa
caracteristica (eliminacdo de todas as nuvens) foi solicitada, pois a funcdo dessas cenas e a
vetorizacgéo dos lotes no processo autodeclaratorio do CAR, torna muito mais facil a vetorizagéo
manual pelo proprietario ou técnico e ndo inviabiliza a classificagdo. Entretanto, o resultado das

classificacbes ndo é condizente com a verdade, devido ao fato de ndo se ter a data exata da cena.

5.3.3 Landsat

O satélite Landsat comecou na segunda metade da década de 1960 com a denominagéo
de Earth Resources Technology Satellite (ERS) (tecnologia de satélites para recursos terrestres
- traducdo livre). Em 1975, o nome foi alterado para Land Remote Sensing Satellite
(sensoriamento remoto terrestre via satélite - tradugdo livre) ou como é conhecido Landsat. A
maioria das missdes Landsat foram realizadas pela National Aeronautics and Space
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Administration (Administracdo Nacional da Aeronautica e Espacial) conhecida pela sigla
NASA e pelo U.S. Geological Survey (Servico Geoldgico Norte Americano) conhecido como
USGS que é o 6rgdo que disponibiliza as imagens do Landsat para o publico (BRASIL, 2013b).

O quinto satélite da familia Landsat, o Landsat 5, foi langcado no dia 1 de marco de 1984
e encerrou suas atividades em 22 de novembro de 2011 (BRASIL, 2013b).

Esse satélite possui 0 sensor Thematic Mapper (TM), com 7 bandas (Tabela 2) e possui
uma resolucdo espacial de 30 metros em todas as bandas exceto a banda 6 de infravermelho
termal que possui uma resolucdo espacial de 120 metros. Sua resolucdo temporal, ou seja o
tempo que o satélite demora para voltar ao mesmo ponto é de 16 dias. A area imageada é de
185 quilémetros e sua resolucdo radiométrica é de 8 bits ou 256 niveis de cinza.

Tabela 2 - Bandas e Resolug6es Landsat 5

Bandas espectrais Resolucéo espectral Resolucéo espacial
(B1) Azul 0.45 - 0.52 micrémetros

(B2) Verde 0.52 - 0.60 micrémetros

(B3) Vermelho 0.63 - 069 micrémetros 30 metros

(B4) Infravermelho proximo 0.76 - 0.90 micrometros

(B5) Infravermelho médio 1.55 - 1.75 micrémetros

(B6) Infravermelho termal 10.4 - 12.5 micrébmetros 120 metros

(B7) Infravermelho médio 2.08 - 2.35 micrdmetros 30 metros

Fonte: (KEPLER, s.d.)

O ultimo satélite da série Landsat, lancado em 11 de fevereiro de 2013, foi o Landsat 8,
com o sensor OLI (Operational Land Imager) que é o sensor das bandas de 1 a 9. Além do
sensor OLI, o Landsat 8 possui 0 sensor TIRS (Thermal Infrared Sensor) que € um sensor
destinado ao infravermelho termal, com resolucéo espacial de 100 metros e duas bandas: banda
10 LWIR-1 e abanda 11 LWIR-2 (BRASIL, 2013b). As bandas e resolucbes do Landsat 8 sdo
divididas, conforme discriminado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Banda e Resolugdes LANDSAT 8

Banda Resolucéo espectral Resolucéo espacial
(B1) Costal 0.433 até 0.453 microbmetros 30 metros
(B2) Azul 0.45 até 0.515 micrémetros 30 metros
(B3) Verde 0.525 até 0.6 micrémetros 30 metros
(B4) Vermelho 0.63 até 0.68 micrometros 30 metros
(B5) Infravermelho proximo 0.845 até 0.885 micrémetros 30 metros
(B6) Infravermelho médio 1.56 até 1.166 micrometros 30 metros
(B7) Infravermelho médio 2.1 até 2.3 micrémetros 30 metros
(B8) Pancromatico 0.5 até 0.68 micrometros 15 metros
(B9) Cirrus 1.36 até 1.39 micrometros 30 metros
(B10) LWIR-1 10.30 até 11.30 micrémetros 100 metros
(B11) LWIR-2 11.5 até 12.5 micrémetros 100 metros

Fonte: (KEPLER, s.d.)

Neste trabalho, o Landsat ndo € utilizado pelo fato de ja existirem muitos outros
analisando essa plataforma e, também, porque as cenas do Sentinel-2 se tornaram gratuitas a
partir de 2016. Essa ultima plataforma é bastante promissora, devido a seus aspectos técnicos
e, por ser recente, ainda ndo se tém muitas pesquisas sobre sua utilizagdo no Brasil como objeto

de estudo.

5.3.4 Sentinel-2

O programa “Global Monitoring for Environment and Security” (GMES), em portugués
monitoramento global da seguranca ambiental, € uma iniciativa conjunta da Comissdo Europeia
(CE) e da Agéncia Espacial Europeia “European Space Agency” (ESA), destinada a fornecer
informacdes de monitoramento operacional para aplicacbes ambientais e de seguranca.

O papel da ESA no GMES ¢é desenvolver o sistema relacionado com o espaco e o solo. Os
principais objetivos da missdo Sentinel-2 (Figura 32) s@o fornecer: aquisi¢cOes de cenas
multiespectrais de alta resolu¢do com alta frequéncia de revisdo; a proxima geracdo de produtos
operacionais, tais como mapas de cobertura terrestre, mapas de detec¢do de mudanca de solo e
variaveis geofisicas. Consequentemente, o Sentinel-2 contribuird, diretamente, para 0s servicgos

de monitoramento do planeta (ESA, 2016a).
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Figura 32 — Imagem ilustrativa do Sentinel

Fonte: (ESA, 2016a)

Os objetivos direcionaram o programa para um sistema multiespectral confiavel, como o
Multispectral Instrument (MSI), sensor do Sentinel-2 que possui treze bandas espectrais que
vao desde o visivel ao infravermelho de ondas curtas. A resolucao espacial varia de 10 m a 60
m dependendo da faixa espectral e com uma variacdo do comprimento das ondas entre 490 a

1375 nandmetros como mostra a Figura 33.

Figura 33 — Resolucdes e bandas do Sentinel-2

Comprimento de

Resolucio %:’ nl‘ii:; Nome da Banda C(:;li:l Com]l; :::;‘:;;ES de
(nanémetro)
B02 Blue (Aznl) 490 Cor Verdadeira
BO03 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02
I0m | Bo4 Red (Vermelho) 665 FalsaCor1e2
BOS NIR (h{&g&fermelho 842 RG]:Equ.Dg:?,ofgg 03 e
Préximo) A
BO5 Red Edge 1 705
B06 Red Edge 2 740
20 m BO7 Red Edge 3 783 SWIE‘ 1.
BOBA Red Edge 4 865 RGB 12/11/8A
Bl11 SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190
BO1 Aerossol 443
60 m B09 Water Vapor 940 -
B10 Cirmus 1375

Fonte: (ESA, 2016b)
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O sensor do Sentinel-2 possui um campo de viséo de 290 km?2. Para conseguir esse campo
de visdo, o MSI, que é um sensor pushbroom, é composto por doze detectores organizados em
duas faixas horizontais, como mostra a Figura 34. Se os sensores fossem organizados em uma
unica linha (com os sensores lado a lado), a imagem apresentaria gaps (espacos) entre as linhas
de pixels, pois os detectores precisam de espaco entre Si, € mesmo 0 menor espacgo entre 0s
sensores causaria esse gap. Por esse fator, o conjunto de detectores é organizado em duas linhas,

com parte do detector sobreposta com o detector inferior (ESA, 2016a).

Figura 34 — Sensor Multispectral Instrument (MSI) do Sentinel-2
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Fonte: (ESA, 2016a)

Esta combinacéo de alta resolucéo espacial, amplo campo de visao representa um grande
passo com referéncia as atuais missées multiespectrais. A missdo prevé uma série de satélites,
cada um com uma vida util de 7,25 anos (prorrogaveis até 12 anos), durante um periodo de 20
anos, a partir do langcamento do Sentinel-2A, que foi em meados de 2014, e Sentinel-2B, lancado
em marco de 2017. Ambos possuem a mesma 6rbita de sincronismo solar com uma diferenca
de fase de 180°, proporcionando um tempo de reviséo de cinco dias no Equador (ESA, 2016c).

A ESA disponibiliza “produtos” do Sentinel-2 que séo cenas desde sem corre¢do nenhuma
nas imagens até com “Simulation of cloud corrections ” que significa a simulacdo da correcao
total das nuvens. Este trabalho utiliza o produto Nivel 2A que fornece produtos com
processamento Bottom-Of-Atmosphere (BOA) que é a refletancia de superficie terrestre. Esse
processamento é realizado a partir de produtos de Nivel 1C que possui corre¢do de topo de
atmosfera - Top Of Atmosphere (TOA) reflectance -. O produto de Nivel 1C ndo é
operacionalmente produzido, mas pode ser gerado pelo usuério utilizando a caixa de
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ferramentas do programa da ESA destinado ao processamento das imagens do Sentinel-2 (ESA,
2016c).

O processamento do Nivel 2A € dividido em duas partes. A primeira parte € a
classificacdo da cena, tendo por objetivo proporcionar um mapa de classificacdo de pixel com
onze classes como mostra a Figura 35. Apos essa classificacdo, a cena passa por uma correcao
atmosférica que visa transformar de refletancia de topo de atmosfera (TOA) em refletancia de

superficie terrestre (BOA), diminuindo as distor¢fes da imagem (ESA, 2016c¢).

Figura 35 — ClassificacOes de pixels

Label Classification

0 NO_DATA

1 SATURATED _OR_DEFECTIVE
2 DARK_AREA_PIXELS

3 CLOUD_SHADOWS

4 VEGETATION

5 BARE_SOILS

G

7

i CLOUD_MEDIUM_PROBABILITY
9 CLOUD_HIGH_PROBABILITY
10 THIN_CIRRUS
1 SNOW

Fonte: (ESA, 2016c)

O processo de transformacéo de refletancia TOA para BOA consiste basicamente quando
pixels defeituosos, ndo-existentes e saturados, sdo removidos das etapas de processamento
Nivel 2 A. Na Figura 36, e possivel perceber a diferenca de cena antes e apds a correcdo
atmosférica do Nivel 2A (ESA, 2016c).
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Figura 36 — Comparagao de cenas com e sem corre¢do atmosférica

Fonte: (MOTA, 2016)
5.4 Discussao sobre 0 mapeamento do uso da terra

O mapeamento do uso e ocupacao do solo vem se tornando cada vez mais essencial para
o0 entendimento das dindmicas de uso e ocupagdo do solo ndo s6 no Brasil como no resto do
mundo, essas dindmicas sao causadas em sua grande maioria por a¢des antropicas, sendo assim
se torna necessario 0 acompanhamento regular que permita realizar analises de tendéncias com
o intuito de fornecer informacg0es para a tomada de deciséo e gestdo dos recursos naturais, pois
a dinamica de ocupacdo humana esta em constante mudanca principalmente no ambiente
urbano (ALVES; CONCEICAO, 2015).

As primeiras classificagdes do uso e ocupacdo do solo eram realizadas por meio de
trabalhos de campo. Mas com a chegada das primeiras imagens multiespectrais orbitais na
década de 1970, como por exemplo os primeiros satélites da seérie Landsat, 0 mapeamento do
uso e ocupacdo do solo ganhou uma importante ferramenta como auxilio para a sua realizagéo.
A interpretacdo das imagens de satélite permite delimitar alvos que seguem um determinado
padrdo de distribuicdo permitindo assim, por exemplo, interpretar e classificar areas de
reflorestamento, de agricultura, solo exposto, vegetacdo natural, urbana, acompanhar geleiras e

icebergs. Com isso, é possivel elaborar analises estatisticas que permitem demonstrar 0s
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percentuais de interferéncia antrépica. O Sensoriamento Remoto é a tecnologia que fornece
grande parte dos dados para o estudo dos fenémenos espaciais (FITZ, 2008).

O mapeamento do uso da terra é uma técnica de sensoriamento remoro que consiste em
classificar uma imagem para se ter uma resposta de como a dinamica de uso e ocupacéo do solo
funciona, muito utilizada no Brasil a varias décadas, segundo Andrade, Ribeiro, Lima (2015)
as informagdes sobre as mudancas do uso e cobertura do solo sdo de grande importancia para a
analise e o entendimento em escala mundial e local, os processos que impactam o meio
ambiente, de acordo com Nunes, Gioppo, (2015a) o uso das técnicas de geoprocessamento
apoiadas com a utilizacdo do sensoriamento remoto e nos sistemas de informacdo geograficas
permitem aos pesquisadores realizarem pesquisas sobre mapeamento e uso e cobertura do solo.

Muitos métodos de classificacdo sdo utilizados para mapear o uso e cobertura do solo:
como mapeamentos manuais em que a andlise visual do usuario determina o mapeamento da
area de estudo; métodos que utilizam classificadores automatizados, em que 0 processo de
mapeamento é totalmente automatizado, muito rapido de ser realizado, mas apresenta erros de
classificacdo; arvores de decisdo em que sdo utilizados diversas regras estabelecidas pelo
usudrio para a utilizacdo de métodos diferentes e a classificacdo da imagem ou regras simples
de aplicar ou ndo algum filtro; métodos de classificagdo supervisionada em que o usuéario define
a quantidade de classes e suas amostras de treinamento a partir da imagem e o classificador

realiza as classificacdes utilizando essas amostras como base; entre outros métodos.

5.5 Métodos de Classificacdo

5.5.1 Teoria da Classificacdo Supervisionada

Como o CAR utiliza a classificacdo de imagens de satélite para realizar o diagnostico
sobre 0 uso e a cobertura do solo e verificar o nivel de desmatamento no imovel rural, é
importante discorrer sobre os metodos de classificagdo supervisionada utilizados neste trabalho,
e abordar a literatura alusiva a cada um.

A classificacdo de imagens € um processo muito utilizado para o mapeamento do uso do
solo. Por meio desse processo, é possivel extrair informacGes de imagens e agrupar em classes
ou temas. Essas classes podem ser associadas a diferentes formas de cobertura das terras, como

florestas, pastagens, areas urbanas, corpos d’agua, culturas agricolas, assentamentos, etc.



70

As classes utilizadas podem estar associadas a feicBes conhecidas ou &reas com
caracteristicas diferentes para o computador. Desta forma, o processo de classificacdo pode
ocorrer de forma supervisionada ou ndo-supervisionada.

A classificacdo supervisionada € feita por um analista, na qual é fornecido ao programa
um conjunto de amostras de treinamento para cada classe que deve ser diferenciada na imagem.
As amostras de treinamentos sdo poligonos da imagem que melhor representam as classes
escolhidas. Elas devem ser determinadas pelo analista que, por sua vez, deve possuir um
conhecimento prévio das classes e da area de estudo (RICHARDS, 1986; NOVO, 1992).
Segundo Noguchi (2004), para que a classificagdo seja bem sucedida é imprescindivel uma boa
selecdo das amostras de treinamento. As amostras devem ser homogéneas e representativas de
toda a variacdo possivel dentro da classe. Além disso, o campo amostral deve ser grande o
suficiente para que a estimativa das caracteristicas espectrais da classe de interesse seja feita
corretamente.

Caso a distancia espectral entre duas amostras ndo seja significante, o algoritmo de
classificacdo pode ndo conseguir distinguir entre as classes que elas representam e ao final do
processo ocorrera muita confusao entre as classes. A medida estatistica da distancia espectral
entre duas assinaturas é chamada de separabilidade (ERDAS, 1999). Quando ocorre ma
separabilidade deve-se considerar a possibilidade de rever as areas de treinamento, eliminar
bandas muito préximas ou fundir agrupamentos de assinaturas que representem uma Unica
classe (QUARTAROLI; BATISTELLA, 2006). Para assegurar uma boa classificacdo pode-se,
também, aplicar correcbes de efeitos atmosféricos e ruidos, quando os efeitos forem muito
SEeveros.

O processo de classificagdo nao supervisionado ndo necessita de dados de treinamento e
é feito automaticamente pelo algoritmo de classificagdo. Os pixels sdo analisados e separados
em classes por meio de agrupamentos naturais existentes nos valores da imagem. A
classificacdo € baseada no fato de que os valores correspondentes a certo tipo de imagem estdo
proximos, ja os valores de classes diferentes estdo comparativamente distantes (LILLESAND;
KIEFER; CHIPMAN, 2004).

As caracteristicas estatisticas das classes, estimadas nas amostras de treinamento,
dependem dos métodos de classificacdo utilizados, que podem ser paramétricos ou néo
parametricos.

Os pixels ndo sdo classificados, estatisticamente, pelos métodos ndo paramétricos. Se um
pixel possui uma assinatura ndo paramétrica pertencente a uma determinada classe, o algoritmo

simplesmente o agrupa para a classe adequada. As assinaturas ndo paramétricas sao definidas
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por poligonos restritos ao espaco de atributos da imagem fornecida na amostra de treinamento
(QUARTAROLI; BATISTELLA, 2006). O unico método ndo paramétrico utilizado nesse
estudo é o Feature Space.

Os métodos paramétricos utilizam de parametros estatisticos como matriz de covariancia
e média para efetuar a classificacdo. Podem ser divididos em trés categorias, conforme o
parametro e a regra de decisdo em que sdo fundamentados: na distancia, na probabilidade ou
no angulo espectral. Os algoritmos classificadores que se baseiam na distancia sdo os métodos
Minimum Distance e Mahalanobis Distance. O método de Maxima Verossimilhanca (Maxver)
fundamenta-se na probabilidade, e utiliza tanto a média como a variancia. Os métodos baseados
nos angulos espectrais sdo o Spectral Angle Mapper (SAM) e Spectral Correlation Mapper
(SCM). (SOUTH; QI; LUSCH, 2004).

5.5.2 Spectral Angle Mapper (SAM)

O Spectral Angle Mapper (SAM) (KRUSE et al., 1993a) € um método de classificacdo
supervisionada que considera semelhanca entre dois espectros. O método calcula a diferenca
angular entre os espectros a partir da amostra de treinamento definida para cada classe de
imagem, permitindo a atribuicdo de cada espectro da imagem para uma das classes, e utilizando
todas as bandas da imagem para realizar a classificacao.

A classificacdo dos pixels da imagem para uma das classes se baseia na medicdo do
angulo entre o espectro das amostras de treinamento e 0 espectro da imagem no espaco n-
dimensional (Figura 37), onde n é o nimero de bandas. A utilizacdo do método SAM gera uma
imagem com um angulo, para cada um dos espectros da amostra de treinamento. O resultado
da comparacdo entre os angulos da amostra de treinamento com os angulos do restante da
imagem € o valor da diferenca angular. Quanto menor o valor da diferenca angular de cada
pixel maior é a semelhanca entre a amostra de treinamento com o pixel da imagem. A
classificacdo do pixel ocorre quando se chega ao menor valor da diferenga angular entre todas
as classes de treinamento (DE CARVALHO et al., 1999).
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Figura 37 - Espaco n-dimensional
A

Imagem de Referéncia

Banda 2 Espectro de Referéncia

Banda 1

Fonte: (KRUSE et al., 1993)

O SAM, conforme observado em diversos artigos, mostra resultado com relevancia para
a area do sensoriamento remoto tais como: Yagoub etal (YAGOUB; BELBACHIR;
BENABADJI, 2014) em que € utilizado para identificar e mapear cobertura vegetal a partir de
dados adquiridos pelo sensor Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR), de 1
quilémetro de resolugdo espacial, com resultados satisfatorios segundo os autores. Em Castro
et al. (2011), é empregado para mapear campos infestados por ervas daninhas, localizados em
Cordoba e Sevilha, no sul da Espanha, com resultados baixos de acuracia. Em Renza et al.
(2017), para mapear mudancas espectrais em uma comunidade em Madri, Espanha, com
imagens do Spot5 e Quickbird. No processamento sdo utilizados a analise do Indice de
Vegetacdo pela Diferenga Normalizada (NDVI) e 0 SAM em conjunto, sendo que, em suas
conclusdes, os autores salientam a necessidade de realizar estudos futuros para confirmar os
resultados obtidos. Para mapear solos por meio de imagens hiperespectrais em Xiya e Peijun
(2014), séo utilizadas duas variagdes do SAM com o objetivo de analisar se 0s seus resultados
sdo melhores dos que os do SAM convencional. Os resultados mostram que ambas as variagoes
tém melhores resultados que os do SAM convencional.

A formulagdo matematica do SAM (KRUSE et al., 1993) é oriunda da equacéo:
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i=nb

> EREI
SAM =0 =cos™' ol

[Steny S e

i=l1 i=1

Onde, ER corresponde ao espectro de referéncia, El ao espectro da imagem, nb ao nimero
de bandas ¢ a ao angulo formado entre o ER e EI (JUNIOR; SILVA, 2007).

O valor do SAM ¢ expresso em radianos, sendo que quanto menor o valor de o, maior é
a similaridade entre as curvas. O angulo o € determinado pela funcdo arco-cosseno e apresenta
uma variacdo entre 0 e 90°. Portanto, os valores de cosseno (SAM) pode variar de 0 até 1
(JUNIOR; SILVA, 2007).

A desvantagem do método SAM ¢ a incapacidade de detectar os falsos positivos gerado
pelo coeficiente de correlagdo ndo normalizado pela média (JUNIOR; SILVA, 2007). Tendo
isso em vista, foi desenvolvido uma variacdo do método SAM, o Spectral Correlation Mapper
(SCM).

5.5.3 Spectral Correlation Mapper (SCM)

Carvalho & Menezes (2000) propds o método Spectral Correlation Mapper (SCM)
baseado no coeficiente de correlacdo de Pearson. Ao contrario do SAM, em que os valores de
cosseno variam de 0 até 1, os valores da correlacdo de Pearson podem variar de -1 até 1 no
método SCM. Portanto, uma das vantagens deste método é a capacidade de deteccdo da
correlacéo negativa. Além disso, o0 método apresenta melhor ajuste na presenca de assinaturas
espectrais semelhantes (JUNIOR; SILVA, 2007).

Como o método SCM é uma variacdo do SAM e, portanto, € um método angular, ele
tambem pode ser expresso na forma de angulo. Para tanto, os valores negativos referentes a
correlacéo de Pearson adquirem valores nulos. Em seguida, € aplicada a fungéo arco-cosseno,

gerando a seguinte formulagdo matematica:

i=nb

S (1, - FT\ER, - ER)
SCM =—1

S

i=1 i=1
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Onde, ER corresponde ao espectro de referencia, El ao espectro da imagem, nb ao nimero
de bandas e a ao angulo formado entre o ER e EI.

A correlagdo com o espectro da imagem deve considerar ndo somente os membros finais
como também os espectros provenientes da mistura entre assinaturas espectrais. De modo geral,
0s métodos de classificacdo espectral ndo conseguem discernir com exatidao as misturas entre
classes, principalmente quando um elemento espectral ocorre em menor quantidade no pixel.
Essa limitacdo pode gerar erros e, desta forma, o melhor modelo de mistura deve ser
identificado nas amostras de treinamento (JUNIOR; SILVA, 2007).

No trabalho de (JUNIOR; SILVA, 2007), é desenvolvido um novo método chamado de
SMCM, que permite um alto desempenho na diferenciacdo das misturas espectrais. O método
proposto permite identificar o melhor conjunto de espectros, definindo mais precisamente 0s

elementos e a sua proporc¢édo dentro de cada pixel.
5.5.4 Minimum Distance

O método Minimum Distance baseia-se nas distancias espectrais entre o pixel analisado
e 0 vetor médio para cada assinatura de classe fornecida no treinamento para realizar a
classificacdo. O algoritmo utiliza da medida de similaridade de distancia Euclidiana, que é

obtida conforme a formulagdo matematica.

D (x,n) = /(x; — m;)?

Onde xi corresponde ao pixel analisado, mi a média das classes e n o nimero de bandas
(MENESES; ALMEIDA, 2012). O algoritmo, entdo, compara as distancias obtidas de cada

pixel a média das classes e agrupa o pixel analisado a classe mais proxima, como ilustrado na

Figura 38.

Figura 38 - Medidas da distancia minima entre um pixel analisado e as classes, indicada pela

linha cheia
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Fonte: MENESES; ALMEIDA, 2012

A vantagem deste método ¢ a velocidade com que os dados sao processados e o fato de
que durante a classificacdo supervisionada cada pixel é designado a uma classe em funcédo da
sua proximidade. Portanto, todos os pixels sdo classificados. Entretanto, esse fator também pode
caracterizar uma desvantagem, uma vez que pixels que ndo devem ser classificados, por ndo
estarem espectralmente proximos a nenhuma classe dentro do limite razoavel, também séao
classificados. Além disso, 0 método ndo considera a variabilidade espacial de cada classe
(MENESES; ALMEIDA, 2012), pois os pixels longe da média com uma grande variancia
podem pertencer a uma outra classe.

Segundo (RICHARDS, 1986), o método Minimum Distance considera as matrizes de
covariancia de todas as classes como diagonais e iguais, e pode, portanto, ser considerado um
caso particular do método de Maxima Verossimilhanca.

Segundo as pesquisas de Muller; Dalmolin; Araki (1999), 0 método Minimum Distance
€ 0 mais apropriado para reconhecimento de padrées de cores reais. Alem disso, € 0 mais rapido
na classificacdo entre os metodos estudados e oferece vantagens quando é necessario O

reconhecimento de cores em tempo real.

5.5.5 Maxima Verossimilhanca (Maxver)

O resultado do método Maxver € alcancado por meio da comparagéo do pixel em relagédo
a média dos valores dentro dos limites da classe amostral. O método assume que a estatistica
das classes em cada banda espectral possui distribuicdo normal baseada nas amostras coletadas
pelo analista (distribuicdo gaussiana) (RICHARDS; JIA, 1986).

O classificador calcula estatisticamente a probabilidade de cada pixel pertencer a
determinada classe de treinamento e agrupa-o aquela que possui maior probabilidade.
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Conforme Lillesand e Kiefer (1995), para efetuar o célculo da probabilidade,
inicialmente deve ser feita a média dos niveis de cinza de cada classe em cada banda, a variancia
e a correlacdo de cada classe de cobertura terrestre nos dados de treinamento. A partir destas
informacdes, pode ser descrito o desvio dos pixels ao redor de cada vetor de média utilizando a
funcdo da probabilidade. A classificacdo é entdo realizada por meio da seguinte desigualdade
(RICHARDS; JIA, 1986).

X €wi, se plwilx)> plwj|x) vV JFI

Onde p(wi|x) representa a probabilidade de o pixel analisado x pertencer a classe correta
wi. O pixel analisado x esté classificado adequadamente se a desigualdade estiver correta. Ou
seja, o valor de p(wi|x) deve ser maior que o valor p(wj|x) da amostra de treinamento. Caso os
valores de probabilidade encontrados estejam abaixo do limite aceitdvel o pixel pode ser
classificado como desconhecido (LILLESAND, 1995).

O método Minimum Distance pode ser considerado um caso particular do método de
Maxima Verossimilhanga, como descrito anteriormente, pois considera as matrizes de
covariancia de todas as classes como diagonais e iguais (RICHARDS, 1986). A diferenca entre
os dois métodos é que no método Maxver sdo utilizados os valores de média e covariancia dos
pixels amostrados, enquanto no método Minimum Distance € utilizado apenas o valor da média.
Como resultado ja é esperado desempenho superior do método Maxver (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

A alta acuracia do método deve-se ao fato de o calculo incluir mais variaveis que 0s
outros métodos paramétricos. Além disso, as classes de treinamento sdo utilizadas para localizar
0 centro de cada classe e estimar a geometria da distribuicdo dos pixels em cada classe no espaco
de n bandas (MENESES; ALMEIDA, 2012). A desvantagem do método é a tendéncia de
superclassificacdo, ou seja, relacionar um maior nimero de pixels &s amostras com maiores
valores relativos contidos na matriz de covariancia.

O metodo Maxver € um dos mais utilizados para a classificacdo de dados multiespectrais,
pois costuma obter bons resultados na discriminagdo em todo o espectro. Por esta razdo, varios
autores costumam comparar métodos antigos e novas técnicas com o método Maxver
(BOLSTAD; LILLESAND, 1990).

Pereira et al., (2011) compara os métodos de classificacdo supervisionada Maxver e

Minimum Distance na anélise do uso e cobertura do solo na regido do Alto Araguaia. Pereira et
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al., (2011) utiliza duas cenas do satélite Landsat TM 5 para o recobrimento da &rea de estudo.
Foram selecionadas seis classes: florestas, cerrado, 4gua, pastagens, agricultura e nuvem. Para
a avaliacdo da acuracia dos classificadores foi utilizado o indice Kappa. Os resultados da
classificacdo utilizando o método Maxver obtiveram valores do coeficiente Kappa 0,9549 e
0,9639. Para 0 método Minimum Distance o coeficiente Kappa foi de 0,9310 e 0,9681.

Os dois métodos obtiveram indices Kappa excelentes, onde os mapas tematicos gerados
podem ser considerados confiaveis pelo usuario. Entretanto, os melhores resultados ainda estéo
relacionados com as imagens do satélite quando utilizado o método Maxver.

Segundo Cohenca & Carvalho (2015), as diferencas entre 0s métodos em respeito ao
seu desempenho para classes especificas devem ser consideradas, mesmo que a analise de
exatiddo com base nos coeficientes globais seja um bom indicador da adequacédo de métodos

especificos a determinados objetivos da classificacéo.

5.5.6 Mahalanobis Distance

O Mahalanobis Distance é um classificador de distancia por meio da direcdo e
utilizando estatistica para cada classe. Assemelha-se ao método Maxver, no entanto assume que
todas as classes possuam covariancias iguais e caracteriza-se por ser um classificador mais
rapido do que o de Méaxima Verossimilhanga (MENESES; ALMEIDA, 2012).

O Mahalanobis Distance mede a distancia entre o pixel analisado na posicao x do espaco
e o centro da classe, dividida pelo comprimento do elipséide na direcdo de x. A Figura 39 ilustra
as distribuicdes de probabilidades representadas pelas elipses. Ao fazer o calculo desta forma,

a distancia do pixel analisado ao centro de média é minimizada.

Figura 39 - Elipses de distribuicdo de probabilidade em um espaco bidimensional
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Fonte: MENESES; ALMEIDA, 2012

O ponto estard mais préximo ao centro em que o elipséide tem um eixo menor, e mais
distante do centro em que o eixo for maior. O elipsoide utilizado como referéncia, e que melhor
representa a distribuicdo de probabilidade da classe, é estimado pela matriz de covariancia das
amostras de treinamento (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para realizar a classificacdo, inicialmente deve-se calcular a matriz de covariancia
baseada nos dados das amostras de treinamento. O Mahalanobis Distance ¢é entdo calculado

para o pixel a ser analisado conforme a formulacdo matematica.
DM =(X-m) () (X-m)

Onde X corresponde ao vetor de caracteristicas, M ao vetor de médias e V a matriz de
variancia — covariancia. O pixel sera destinado a classe a qual a distancia seja a menor de todas
e esteja ao longo do eixo da classe com maior variabilidade.

Os Mahalanobis Distance obtidos das amostras de treinamento definem um espaco
multidimensional cujos limites determinam o intervalo de variacdo aceitavel para que o pixel
seja agrupado aquela classe. Quando um pixel distancia-se significativamente da classe, pode
haver contaminacdo da homogeneidade das classes de treinamento, ocasionando provaveis
erros nos calculos da matriz de covariancia e da média. Nesses casos, é possivel fazer regressoes
para determinar se um pixel é atipico ou ndo no espago multivariado (MENESES; ALMEIDA,
2012).
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Cattani et al. (2013) testou os classificadores Minima Distancia, Mahalanobis Distance,
Maxver e SAM, para a classificacdo supervisionada de imagens dos satélites RapidEye. Os
métodos apresentaram variacdes significativas quanto aos desempenhos no mapeamento de uso
e ocupacdo do solo. O classificador Maxver apresentou excelente resultado atestado pelos
indices de Exatiddo Global, indice Kappa e indice Tau. O classificador pelo Mahalanobis

Distance obteve o segundo melhor resultado.

5.5.7 Feature Space

O Feature Space, ou espaco de atributos, corresponde a um grafico com as frequéncias
de distribuicdo de intensidades das bandas de uma imagem multiespectral (Crésta 1989).

A regra de decisdo do método Feature Space baseia-se nas assinaturas ndo paramétricas
das classes, que estdo contidas em areas definidas dentro de um Feature Space Image. Quando
a assinatura espectral de um pixel estiver dentro da &rea delimitada, o pixel é classificado a

classe correspondente aquele Feature Space (Figura 40).

Figura 40 - Poligonos utilizados para definir as classes
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Como ilustrado pela Figura 40, as desvantagens sdo que o método Feature Space
permite a sobreposicéo de classes e a existéncia de pixels ndo classificados. Os pixels néo
classificados podem ser agrupados as classes por métodos paramétricos. Caso ndo possa ser
classificado por nenhum método paramétrico, o pixel permanecera ndo classificado. Nos casos
em que as classes se sobrepuserem, o analista deve decidir se o pixel sera classificado por ordem
de assinatura no Feature Space, por métodos paramétricos, ou se permanecera como nao
classificado (ERDAS, s.d).

Além da velocidade de processamento, a vantagem do método é a facilidade com que
alguns atributos sdo identificados visualmente. O método pode ser utilizado como ferramenta
auxiliar para os métodos paramétricos ao diferenciar classes espectralmente semelhantes
(ERDAS, s.d).

5.6 Métodos de validacéo

5.6.1 Matriz de Confuséao

A matriz de confusdo, ou matriz de erro, é assim chamada por facilitar a visualizacdo
dos erros de classificacdo do sistema. E um método quantitativo para caracterizar a acuracia e
é comumente utilizada para validar os resultados das classificacbes com base em um dado de
referéncia.

A matriz de erro apresenta a relacao entre dois conjuntos de dados, geralmente um mapa

classificado e um mapa de referéncia (Figura 41).
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Figura 41: Mapa 1) Raster grid de imagem classificada em 5 categorias. Mapa 2) Raster grid

de imagem referéncia com 5 categorias.
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Fonte: SPIEGEL, 1993

A partir dos dados obtidos pela comparacdo entre as duas imagens é gerada uma tabela
binomial (Figura 42) que apresenta de forma resumida os resultados da classificagdo. Cada
frequéncia observada corresponderd também a uma frequéncia esperada, que é calculada de
acordo com as regras da probabilidade (SPIEGEL, 1993).

Figura 42 - Tabela de frequéncias comparadas entre a imagem de referéncia e a imagem

classificada
Reference image
A B C Total

a >a=47
Classified

. b Yb=39

image
C >c=56

Total YA=57 3B=30 3C=55 N=142

Fonte: LABBASSI et al., 2012

A frequéncia observada na diagonal principal (destacada em azul) apresenta a
concordancia entre o esperado e 0 observado em cada classe (accuracy), e corresponde a
quantidade de pixels corretamente classificados. Ao dividir o somatorio de pixels corretos pela
quantidade total de pixels, obtém-se o valor da acuracia (overall accuracy — OvAc). O calculo
é representado pela seguinte formulacdo matematica (LABBASSI et al., 2012).
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OvAc=(aA+bB+cC)/N

Para realizar a validagdo do resultado, a ferramenta da matriz de confuséo utiliza o

coeficiente Kappa como indice de avaliagéo.
5.6.2 Indice Kappa

O indice Kappa mede o grau de concordancia do resultado obtido pela matriz de
confusdo. Ao contrario do método de exatiddo global, o coeficiente Kappa agrupa as
informacBes de todos os pixels, e ndo s6 dos pixels com as melhores classificacdes
(CONGALTON; GREEN, 1999).

Conforme Congalton; Green, (1999), o coeficiente Kappa mede o grau de concordancia
em escalas nominais, sendo que as classes da escala nominal sdo independentes e mutuamente
exclusivas e o classificador e os pontos de referéncia operam de forma independente.

Os coeficientes de concordancia podem ser expressos como concordancia total ou para
classes individuais. A concordancia para a avaliagdo da acuracia total pode ser obtida pela

formulacdo matematica:
Po — Pe
1-Pe

K =

O coeficiente para as classes individuais € calculado pelo mesmo principio que a

acuracia total, sendo descrito pela formulacdo matematica:
_ NXii — Xi+ X+i
N Xi+ — Xi+ X+i

Ki

Onde Po corresponde ao total de pixels classificados corretamente e Pe a proporcéo de
elementos atribuidos a determinada classe. Po pode ser descrito como a razdo do somatorio da
diagonal principal (3> .Xii) pelo nimero total de observacbes (N). E Pe pode ser expresso pelo
somatdrio do produto dos elementos das linhas e colunas marginais (> Xi+X+i) pelo nimero
total de observacgdes ao quadrado (CONGALTON; GREEN, 1999).
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Os valores de Kappa variam entre 0 e 1. Onde 0 significa que ndo ha concordancia entre
a imagem classificada e a imagem de referéncia, e 1 significa que as imagens sdo totalmente
idénticas. Portanto, quanto maior o coeficiente Kappa melhor a acuracia da classificacao.
Segundo (LANDIS; KOCH, 1977), os niveis de relevancia para o indice Kappa variam

conforme disposto na Tabela 4.

Tabela 4 - indice de Relevancia Kappa

Estatistica Kappa  Relevancia do Kappa

<0.00 Nulo
0.00-0.2 Ruim
0.21-04 Fraco
0.41-0.6 Moderado
0.61-0.8 Substancial
0.81-1.00 Quase perfeito

Fonte: (LANDIS; KOCH, 1977)

5.6.3 Accuracy Assessment

O Accuracy Assessment ou indice de acuracia compara a imagem classificada com outra
imagem considerada como referéncia ou verdade de campo. A verdade de campo também pode
ser obtida por meio de interpretacdes de imagens de alta resolucdo, dados de Processamento
Digital de Imagem (PDI) ou imagens previamente classificadas (ESRI, 2016).

A melhor forma para avaliar a acuracia de um mapa classificado € criar um conjunto de
pontos da verdade de campo e comparar com os dados classificados em uma matriz de confuséo
(ESRI, 2016).

5.6.4 Image Difference

O metodo Image Difference € utilizado para analisar as alteracdes em uma area devido a
um intervalo temporal entre as imagens. Devido as diferencas espectrais é possivel destacar
areas especificas que foram modificadas ao longo do tempo. A partir da comparacdo sao
geradas duas imagens (ESRI, 2016).

A primeira é chamada de Imagem Diferenca, e representa o resultado direto da subtracdo
da imagem mais recente pela imagem mais antiga. O resultado é uma imagem continua em
escala de cinza, composta por dados de uma Unica banda. Esta ferramenta calcula a mudanga

nos valores de brilho ao longo do tempo e reflete a alteracéo utilizando a escala de cinza. As
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areas mais brilhantes aumentaram em reflectancia com o passar do tempo, e pode significar,
por exemplo, o desmatamento de areas florestadas. As areas escuras diminuiram na reflectancia,
que pode indicar aumento da area vegetada. Ou entdo, a mudanca de uma area seca para uma
area imida (ESRI, 2016).

A segunda imagem é chamada de Highlight Difference. Representa uma imagem temaética
composta por cinco classes: Decreased, Some Decrease, Unchanged, Some Increase, e
Increased. A classe Decreased é caracterizada pela coloracdo vermelha e representa areas de
mudanca negativa (mais escura). A classe Increased possui coloracao esverdeada e mostra areas
de mudanca positiva (mais brilhante). Outras areas de mudancas positivas e negativas menores
do que os limiares de mudanca apresentam coloracdo transparente, juntamente com as areas

Unchanged, que ndo apresentaram diferenca entre as imagens (ESRI, 2016).
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6. MATERIAIS E METODOS

6.1 Satélites

6.1.1 Sentinel-2

O Sentinel-2 foi escolhido como um dos materiais a ser utilizado neste trabalho, pois,
como, a partir de 2016, suas imagens se tornaram gratuitas, ele se tornou o satélite gratuito com
maior resolucdo espacial, caracteristica, essa, que se soma as suas 13 bandas e a sua capacidade
de imagear uma area extensa em um Unico processo. O que o torna muito promissor para o tipo
de andlise feita neste trabalho - apesar de ter uma resolucéao espacial inferior ao Rapideye, cerca
de 4 vezes menor - € o fato de suas cenas ndo serem composi¢ées de mosaicos como as cenas
do Rapideye, adquiridas pelo governo federal, mas disponibilizadas de forma gratuita.

Além disso, o sistema pushbroom de imageamento do Sentinel-2 e sua &rea imageada
nadiral garantem a esse satélite um grande diferencial, pois suas imagens possuem menos erros
de distor¢do Optica do que sistemas tradicionais, como o Landsat 5 TM ou, até mesmo, 0
Rapideye que, para diminuir o tempo de revisita, se utiliza de um imageamento off nadir, o que
acaba acarretando distorcdes dpticas (ESA, 2016a).

Como as imagens utilizadas neste estudo sdo um dos produtos do Sentinel-2, elas ja
passaram por um processo de correcdo, o que elimina a maior parte do ruido atmosférico
incluindo a remocdo de nuvens pequenas, e principalmente o cirrus (nuvens formadas por

particulas de gelo em altas altitudes, com a aparéncia semelhante a um véu) (ESA, 2016a).

6.2 Mosaico

O processo de criacdo do mosaico a partir do Sentinel-2 utiliza o recorte no qual suas
cenas sao disponibilizadas, doze partes de 100km? (Figura 44). Como a area de estudo utiliza
dois pontos oOrbitas, as cenas contém 24 partes. O estudo utiliza as bandas de 10 m de resolucéo
espacial que sdo as bandas do azul, verde, vermelho e infravermelho préximo, do produto de
Nivel 2A do Sentinel-2, que, conforme explicado anteriormente, € um produto com corre¢do
atmosférica.

Para realizar 0 mosaico e evitar um maior numero de erros de numero digital e distor¢ao

espacial, foram criados, primeiramente, mosaicos verticais no sentido norte a sul e com o
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resultado foram feitos 0s mosaicos de sentido leste a oeste de maneira crescente - os dois

mosaicos mais ao leste, o resultado desse com o vizinho a oeste e, assim, sucessivamente.

Figura 44 - Distribuicdo das imagens do Sentinel-2

Fonte: do Autor

6.3 Classificacdes

6.3.1 Classes

Para realizar a classificagdo do mosaico do Sentinel-2, foram utilizados os métodos de
classificacdo supervisionada paramétricos, disponiveis no software Erdas, SAM, Maxver,
Minimum Distance, SCM, Mahalanobis Distance e 0 método ndo paramétrico Feature Space.
H&, também a opc¢do do método ndo paramétrico Parallelepiped, mas que néo foi utilizado neste
trabalho.

Segundo Crosta (1992), para obter um bom resultado com um método de classificacdo
supervisionada, é necessario ter varias classes para ndo haver mistura entre elas e nao gerar
erros de classificacdo. Além disso, € preciso ter um nimero razoavelmente elevado de pixels
nas amostras de treinamento em cada classe. Assim, com o objetivo de melhorar a classificacao,
foram feitas 137 classes discriminando em areas de vegetacdo, solo exposto, pastagens e areas
urbanas. O total de pixels utilizados nas areas de treinamento para todas as classes foi de mais
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de 6 milhdes de pixels. Como o objetivo da criagdo das 137 classes foi evitar confuséo espectral,
cada classe possui apenas uma &rea de treinamento, ou seja, apenas uma area de interesse, pois
se houvesse mais de uma éarea de treinamento esse fator poderia adicionar erros as
classificacoes.

Devido a resolucéo espacial do Sentinel-2 e ao tamanho da &rea classificada, que contém
1,682 bilhdes de pixels, os 6 milhdes de pixels utilizados como amostra de treinamento
representam menos que 1% da area de estudo. Mesmo assim, a amostra € representativa para
classificacao.

Como o CAR tem por objetivo o diagnostico e controle do desmatamento, ele utiliza em
suas analises apenas as classes remanescentes de vegetacdo e areas de uso alternativo do solo -
tratadas como areas antropizadas neste trabalho — assim, optou-se por aglutinar os resultados
das 137 classificacdes, em apenas essas duas classes.

Cada uma das classes teve sua area de treinamento coletada pela ferramenta do software
Envi, chamadas de Regides de Interesse (ROI). Para possibilitar as classificagdes, esse arquivo
é convertido para arquivo .sig no software Erdas, para ser utilizado como area de treinamento
pelos métodos de classificacdo. Apos a conversdo das classes de treinamento, foram realizadas
as classificagfes no Erdas utilizando a ferramenta Supervisioned Classification, em que sé&o
selecionadas a imagem raiz, a imagem classificada e a entrada das areas de treinamento. Cada
um dos seis métodos utilizou as mesmas areas de treinamento, eliminando, assim, possiveis
disparidades causadas por diferencas na quantidade de pixels amostrais.

Nos métodos ndo paramétricos, o usuario pode optar por duas regras: a de sobreposicao
e a de pixels ndo classificados. A regra de sobreposicdo possui trés modos de analise: a
utilizacdo de alguns dos métodos paramétricos; a classificagao por ordem; e a ndo classificagéo.
Para este trabalho, foi escolhido a ndo classificacdo. Os dois outros de andlise da regra de
sobreposicao ndo foram utilizados para ndo aumentar as variaveis da equacao.

Os pixels ndo classificados dos métodos ndo paramétricos podem ser reclassificados,
conforme alguma regra paramétrica, ou, entdo, podem permanecer sem ser classificados. Como
esse estudo compara métodos de classificacdo, a utilizacdo de um método paramétrico, neste
caso, poderia adicionar um resultado que ndo representasse 0 método em analise, prejudicando
os dados finais. Assim, foi escolhida a segunda opcdo em que 0s pixels permanecem sem
classificacao.

A Unica opgdo de analise complementar para 0s métodos paramétricos é a classificagao
de pixels com valor de nimero digital igual a zero, & excecdo do Maxver que também pode

utilizar a opcao das probabilidades da assinatura espectral das classes de treinamento.
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Apos realizar o processamento dos métodos de classificacdo supervisionada, as 137
amostras de treinamento foram agrupadas nas duas classes utilizadas nesse trabalho (vegetacéo,
areas antropizadas). A seguir, as areas dos vinte assentamentos em cada uma das seis
classificacbes foram extraidas no Erdas, para se processar as matrizes de confusdo em cada
método. O processamento de cada matriz de confusdo teve 500 pontos distribuidos
aleatoriamente, sendo que esse total foi dividido igualmente entre as duas classes, significando
250 pontos aleatorios para cada uma. Com as matrizes de confuséo feitas, foi calculado o indice
de Acurécia e o indice Kappa.

E para a comparacdo das classificagbes, foi utilizada a ferramenta do Erdas Image
Difference. Como cada &area de estudo possui seis classificacdes, foram feitas catorze
comparagfes. Com o resultado das comparag6es foram contabilizados os pixels classificados
de maneira diferente entre os métodos. Com esses numeros foi feito o calculo para se obter a

porcentagem de alteracdo pela area total da classificacdo, e gerar os gréficos.

6.4 Métodos de validacéo

6.4.1 Matriz de confusao

Para a obtencédo do indice de acuracia e indice Kappa foi utilizada, no software Erdas, a
ferramenta Accuracy Assessement que realiza a matriz de confusdo, por meio da criacdo de
pontos aleatdrios na imagem base (imagem sem a classificacdo), utilizando como referéncia os
limites da classificacdo e suas classes (Figura 45). Esses pontos sao classificados pelo usuario
de maneira que 0 mesmo néo saiba a qual classe o ponto pertence. A(s) Unica(s) referéncia(s)
para a classificacdo dos pontos é a imagem-base sozinha, ou como utilizado nesse trabalho,
com o auxilio de um shape de verdade de campo, que no caso deste estudo, foi validado in loco.

Apos a classificagdo dos pontos, a ferramenta emitiu o resultado da matriz de confuséo
com o numero de pontos classificados certos de cada classe, os indices de acuracia de cada
classe, do programa e do usuério, e o indice Kappa geral e por classe. No caso deste trabalho
cada uma das classificagdes de cada area de estudo teve 500 pontos aleatdrios distribuidos de
maneira igual entre as duas classes (vegetacdo e area antropizada). 500 pontos representa um
valor entre 0,2% ateé 1% dependendo do tamanho de cada uma das 20 areas de estudo. Como
foram utilizados seis métodos de classificacdo supervisionada em cada assentamento, isso

totalizou 60 mil pontos de referéncia em todo o estudo.
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Como o indices de acuracia é mostrado em porcentagem e o indice Kappa em valores que
vao de 0 até 1, para padronizar os valores de ambos e facilitar a compreensao das anéalises, 0s
valores do indice Kappa foram convertidos em porcentagem considerando 1 como sendo 100%,

ou seja um resultado Kappa de 0,8765 ficou equivalente a 87,65%.

Figura 45 — Pontos da Matriz de Confuséo
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Fonte: do Autor

6.4.2 Image Difference

Outro método utilizado para comparar os resultados das classificacdes, no software
Erdas, foi o Image Difference (diferenca de imagens) que compara duas imagens do mesmo
local e destaca quais pixels estdo diferentes na comparacdo, mas consegue apenas comparar
duas imagens por vez. Devido a esse fator, para que todas as classificagdes pudessem ser
comparadas entre si, foram realizadas catorze analises utilizando este método em cada area de
estudo, totalizando 280 analises. Como resultado dessa andlise, foi criada uma imagem com
apenas os pixels que sofreram alteragdo (Figura 46). Para que se pudesse realizar uma analise
mais precisa do que apenas uma analise visual do resultado, extraiu-se o numero de pixels
alterados de cada analise por meio do histograma e a porcentagem de diferenca entre cada um
dos métodos, utilizando como o total de pixels a contagem de pixels em cada area de estudo.



Figura 46 — Resultados do Image Difference

B g i

Fonte: do Autor

6.5 Area de estudo

A éarea de estudo contém dois pontos orbitais inteiros do Sentinel-2, com 290 km no
sentido de leste a oeste e 580 km no sentido de norte a sul, totalizando uma &rea de 168.200

km2 (Figura 43), reunindo vinte assentamentos da Reforma Agréaria, em sete municipios do

norte do estado do Mato Grosso (Quadro 1).

Quadro 1 - Lista de assentamentos por municipios

Municipios Assentamentos Municipios Assentamentos
PA Alianca . PA Belmonte
PA Aralna Peixoto de Azevedo PA Cachimbo Il
PA Arauna Il PA ETA
PA Barra Norte Terra Nova do Norte | PA Alto Paraiso

Novo Mundo PA Bela Vista Marcelandia PA Bonjaquar
PA Castanhal Nova Maringa PA Chacorore
PA Cotrel . PA Cachoeira da Unido
PA Cristalino Guarantd do Norte PA Horizonte 11
PA Cristalino |1 PA Iririzinho
PA Cristalino IV Nova Ubirata PA Cedro Rosa

Fonte: do Autor
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Figura 43 — Localizacdo em Mato Grosso do mosaico das duas cenas do Sentinel-2
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7. RESULTADOS

A partir dos resultados dos seis métodos de classificagdo supervisionada nos vinte
assentamentos, para realizar uma analise mais precisa dos mesmos, foram calculados a
avaliacdo de acurécia e o indice Kappa, por meio da matriz de confus3o.

Ao se analisar 0s pontos das matrizes de confuséo que apresentam discordancia entre o
que foi classificado e a verdade de campo, percebeu-se que os erros de classificacdo estavam
concentrados nas bordas da classe de vegetacao e das areas antropizadas, ou seja, areas em que
as classes apresentam maior mistura. O método Image Difference também confirmou esse
resultado ao apontar que as diferencas de classificacdo entre os métodos estdo localizadas nas
bordas das classes.

Esse tipo de erro na classificacdo era esperado, pois como ha uma mistura entre as classes
nos pixels das bordas entre a vegetacdo e as areas antropizadas, a classe de vegetacdo se
sobressai, por ter uma resposta maior na banda do infravermelho préximo, o que tende a levar
0s métodos a classificar para classe de vegetacdo, apesar de a maior parte da area do pixel ndo
corresponder a vegetacao. Diante desses aspectos, 0s seis métodos classificaram esses pixels de
borda, em sua maioria, como pertencentes a classe de vegetacdo, porém em alguns dos
assentamentos essa tendéncia de erro apresenta uma dindmica menos acentuada e a maior
concentracdo de erro esta na classe de area antropizada.

Devido ao grande numero de anélises, ndo seria possivel compara-las pelo conjunto.
Assim, optou-se por analisar as classificacGes por assentamento. Foram apresentados graficos
com os indices Kappa e Accuracy Assessment, e com os resultados do Image Difference. No
caso dos dois primeiros, quanto maior for o valor encontrado mais precisa € a classificacdo. No
caso do Grafico Image Difference, quanto maior o valor apurado, maior ¢ a diferenca entre as
classificagoes.

Para cada assentamento, foram formulados trés tipos de graficos. O primeiro é o de
Accuracy Assessment em que sdo demonstrados os valores da acuracia da vegetacdo, do solo
exposto e os valores gerais da acuracia, denominados como overall. O segundo grafico expressa
os valores do indice Kappa, com trés categorias: Kappa (valores gerais do indice Kappa),
vegetacdo (Indice Kappa da vegetacdo), solo (indice Kappa da vegetagdo). O terceiro gréfico,
Image Difference, compara os resultados entre os métodos de classificacdo. A porcentagem é
calculada a partir do total de pixels do assentamento e do total de pixels de alteragéo entre os
métodos,
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PA ALIANCA

O PA Alianca demonstrou uma acuracia significativa ultrapassando os 95% de exatidédo
em termos gerais (Grafico 1). O melhor resultado foi o do método de classificacdo SAM com
97,2%, mas suas classes variaram de maneira expressiva. O uso do solo atingiu quase 100%,
enquanto a vegetacdo chegou proximo dos 94% no nivel de acuracia. Considerando uma
tendéncia de uma diferenca minima entre os resultados, 0 método Minimum Distance
apresentou a menor variacdo nos resultados, além disso apresentou um indice de acurécia geral
de 96%, com apenas 1,2% abaixo do melhor resultado, outro método que se saiu bem, por essa
I6gica, foi 0 SCM com uma diferenca de 2% entre as classes e um resultado geral de cerca de
0,1% de diferenca. O menor resultado da acuracia foi no método Mahalanobis que teve um
resultado geral de 95%. O fator que causou esse resultado foi 0 uso do solo, que foi a classe
com menor resultado dentre todos os métodos, com um indice de 92% de acuracia. Esse valor

apesar de menor que os demais, ndo deixa de ser relevante.

Gréfico 1- Accuracy Assessment — PA Alianca
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Fonte: do Autor

J& os resultados do Indice Kappa do PA Alianca (Gréfico 2) apresentaram uma dindmica
um pouco diferente que os niveis de acuracia. Nesse caso, 0 melhor desempenho foi o do
Maxver apresentando um resultado de 95% com pouquissima variacdo entre as classes. Os

métodos de Minimum Distance e SCM seguiram os mesmos padrdes do que no nivel de



94

acurécia, porém com um resultado um pouco inferior, cerca de 92% para ambos. O método
Mahalanobis, no indice Kappa, também teve o pior resultado entre todos os métodos com 90%.

Graéfico 2 — Indice Kappa — PA Alianca
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Fonte: do Autor

O Graéfico 3 (Image Difference) do PA Alianca mostra uma relacdo interessante entre 0s
métodos com melhores resultados, pois comparando-0s, entre si, apresentaram uma variacao
pequena. Como esperado, um dos outliers, que, no caso, foi 0 Mahalanobis comparado ao
Maxver. A diferenca entre os dois melhores foi de 12,5% do total de pixels, confirmando, assim,

os resultados do Indice Kappa.



Grafico 3 — Image Difference — PA Alianga

95

16,00%

14,00%

12,00%

10,00%

8,00%

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%

< c),bé‘ é’é\ 60@
4"’ 7 4"” 4“” 7

Fonte: do Autor

PA ALTO PARAISO

O PA Alto Paraiso seguiu a mesma dindmica do PA Alianca no indice de acurécia

(Grafico 4). O melhor método foi 0 SAM com 97% de acuracia, com o uso do solo sendo o

melhor resultado, algo que foge dos padrdes dos outros métodos. O SCM possuiu um resultado

igual ao do SAM, porém suas classes tiveram uma variacdo maior que 0 SAM, cerca de 4% de

variacdo enquanto o SAM teve 2%. Os métodos Feature Space e Minimum Distance

apresentaram a menor variagdo entre as classes, mas obtiveram os piores resultados de acuracia

(94%).



Gréfico 4 - Accuracy Assessment — PA Alto Paraiso
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Fonte: do Autor

No indice Kappa, as tendéncias se mantiveram com algumas diferencas entre 0 SAM e 0

SCM (Gréfico 5). A variacdo entre eles foi de 2%, sendo que 0 SAM teve o melhor resultado

de 96%. Mas, por outro lado, a variacdo das classes de ambos passou a ser a mesma, algo

proximo dos 1,8%. O Maxver assumiu o segundo melhor resultado com 95%, mas a sua

variacdo das classes foi maior com 2,2%. Os demais métodos seguiram o mesmo padrdo do

nivel de acuracia.

Graéfico 5 — Indice Kappa — Alto Paraiso
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O Grafico 6 (Image Difference) do PA Alto Paraiso corroborou com os resultados obtidos
pelos Gréficos 4 e 5. Pois, ao se comparar os métodos com resultados mais baixos com aqueles
com melhores indices, a diferenca foi maior do que ao se comparar métodos com resultados

bons.

Grafico 6 — Image Difference — PA Alto Paraiso
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PA ARAUNA

O PA Arauna apresentou resultados semelhantes aos demais, com o SAM apresentando
o melhor resultado 97,8%, Mahalanobis com o segundo melhor resultado, 97%, e tendo uma
variacao de 0,5% entre as suas classes. O SCM obteve o terceiro melhor resultado 96%, mas as
suas classes ndo apresentaram variacdo, ambas tiveram como resultado um indice de 96% de

acurécia. (Grafico 7)



Gréfico 7 - Accuracy Assessment — PA Aralina
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Fonte: do Autor

No Gréafico 8 (indice Kappa) do PA Araina, foi mantida a tendéncia do grafico de

acuracia com resultados um pouco menores, mas mantendo as propor¢des entre os resultados.

O SAM teve um resultado de 95,6% e uma variagao entre as classes de 8,5%. O Mahalanobis

com 94% e uma variagdo das suas classes de 4%. O SCM com 92,8% no indice geral e sem

variagdo nas suas classes.

Graéfico 8 — Indice Kappa — PA Aralina
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O Gréfico 9 (Image Difference) confirmou o resultados obtidos no indice de acurécia e

no Kappa, da mesma forma que no PA Alto Paraiso. Porém, apresentando diferengas um pouco

menores.
Grafico 9 — Image Difference — PA Aralna
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Fonte: do Autor

PA ARAUNA II

No PA Aralna Il, houve uma mudanga no método que apresentou melhor resultado. O

SCM obteve 97,6% de indice geral e sem variacdo em suas classes. O Mahalanobis e 0 SAM

tiveram o mesmo resultado com 97,4%, sendo que o Mahalanobis também ndo apresentou

variacdo em suas classes, e 0 SAM apresentou uma diferenca de 4% entre elas. A diferenca de

0,2% entre os trés melhores métodos nao foi relevante, porém o fato de o SAM ter tido uma

variacdo maior em suas classes tornou sua classificacdo menos confidvel que as demais.

(Grafico 10)
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Gréfico 10 - Accuracy Assessment — PA Aradna Il
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No indice Kappa (Grafico 11), a proporcdo dos resultados se manteve, com algumas
partes destacando-se das demais, como o aumento da variacdo das classes do SAM e do

Mahalanobis, de 8% e 0,9% de diferencas entre as classes respectivamente.

Graéfico 11 — indice Kappa — PA Aratna Il
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Fonte: do Autor

O Grafico 12 (Image Difference) PA Arauna Il confirmou novamente os resultados
obtidos nas andlises do Kappa e da acuracia, com o0 SCM e o Mahalanobis variando apenas
6%.
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Gréfico 12 — Image Difference — PA Aralna Il
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PA BARRA NORTE

No PA Barra Norte, 0 Mahalanobis teve o melhor resultado de acuracia com 99,8%, com
a vegetacdo a 100% e o uso do solo a 99,6%. O SCM obteve 99,4% de indice geral e com
variagdo de 0,4 em suas classes. O terceiro melhor resultado foi o Feature Space com 96,8%

de indice geral, com 5,6% de variacdo. (Grafico 13)

Gréfico 13 - Accuracy Assessment — PA Barra Norte
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No Indice Kappa (Gréafico 14), a proporcao dos resultados se manteve, com uma reducio

de 0,2% para o Mahalanobis com referéncia ao indice geral de acuracia e 0 SCM de 0,4%. O

Feature Space teve uma reducdo de 3,2%, com uma variacao de 10,51% entre as classes.

Graéfico 14 — indice Kappa — PA Barra Norte
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Fonte: do Autor

O Gréfico 15 (Image Difference) indica que houve uma variagédo de 2,75% entre 0 SCM

e 0 Mahalanobis, confirmando os resultados anteriores.

Grafico 15 — Image Difference — PA Barra Norte
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PA BELA VISTA

No PA Bela Vista, o melhor resultado de acuracia continuou sendo do método
Mahalanobis, com 98,2% de indice geral e uma variacédo de 0,4% entre as classes. O segundo
melhor resultado é o do SAM, com 98% de indice geral e variagdo de 3,2%. O terceiro melhor
resultado ficou entre 0 SCM e o Maxver, ambos com 96,2%, sendo que o SCM teve uma
variacdo de 1,2% e o Maxver de 7,2%. (Gréafico 16)

Gréfico 16 - Accuracy Assessment — PA Bela Vista
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Fonte: do Autor

No Indice Kappa (Gréfico 17), 0 Mahalanobis (96,4%) e 0 SAM (96%) continuaram com
os primeiro e segundo melhores resultados. A variacdo das classes no Mahalanobis foi de
0,77% e ado SAM de 6,15%. O terceiro melhor resultado foi do Maxver com 92,66% e variacdo
de 2,68%. O quarto melhor foi 0 SCM com 92,4% e uma variagédo de 2,22%.
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Graéfico 17 — Indice Kappa — PA Bela Vista
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O Gréfico 18 (Image Difference) do PA Bela Vista corroborou com os resultados obtidos
nas andlises do Kappa e da acuracia. Comparando-se os dois melhores métodos, Mahalanobis
e SAM, obteve-se uma diferenca de 6,21%.

Gréfico 18 — Image Difference — PA Bela Vista
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PA BELMONTE

No PA Belmonte, o melhor resultado foi do SAM com 98% e variacdo de 4%, seguido
do Mahalanobis com 97,6%, e variagdo de 2,4%. O terceiro foi do Maxver com 96,8% com

variacdo de 6,4%. Em quarto lugar, o SCM com 96,2 e variagdo de 6%. (Gréfico 19)

Gréafico 19 - Accuracy Assessment — PA Belmonte
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No Indice Kappa (Gréafico 20), a ordem do melhor para o pior se manteve: SAM (96%),
Mahalanobis (95,2%), Maxver (93,6%) e SCM (92,4%). As variagdes representaram 0S
seguintes valores respectivamente: 7,69%, 4,51%, 12,03%, 11,13%.

Graéfico 20 — indice Kappa — PA Belmonte
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O Grafico 21 (Image Difference) PA Belmonte ndo confirma os resultados obtidos nas

andlises do Kappa e da acuracia. O Mahalanobis comparado ao SAM apresentou uma variagdo

de 12, 47%, enquanto o Mahalanobis comparado ao SCM apresentou uma diferenca de 4,9%.

Grafico 21 — Image Difference — PA Belmonte
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PA BONJAGUA

No PA Bonjagua, houve uma mudanca no método que apresentou melhor resultado. O

Mahalanobis obteve 99,40% de indice geral, com uma variacdo de 0,4% entre as classes. O

Maxver teve o segundo melhor resultado com 98,2% e uma variacdo de 2%. O SAM ficou em

terceiro com 98%, com uma diferenca de 4,4% entre as classes. O Minimum Distance obteve

97% de indice geral, com uma variacao de 2% (Gréfico 22).
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Gréfico 22 - Accuracy Assessment — PA Bonjagua
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No indice Kappa (Gréafico 23), o melhor resultado foi o Maxver com 96,45% de indice
geral e uma variacao de 4,1%. O segundo melhor foi 0 SAM com 94,8% e variacdo de 8,89%.

O terceiro melhor resultado foi do Minimum Distance com 94% e uma variagéo de 3,76%.

Grafico 23— indice Kappa — PA Bonjagua
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Fonte: do Autor

No Grafico 24 (Image Difference), a comparacdo entre o Maxver e 0 SAM (os dois
melhores) apresentou uma variacdo de 4,67%. Em contraposi¢cdo, a0 Se comparar 0
Mahalanobis e 0 SCM obteve-se uma variagdo de 2,9%, mesmo tendo tido resultados Kappa

abaixo dos demais.



Gréfico 24— Image Difference — PA Bonjagua
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PA CACHIMBO Il

No PA Cachimbo I1, o melhor método foi 0 Maxver com uma variacéo de 2% e um indice

geral de 98,2%. O SAM, com segundo melhor resultado, de 97,4% e uma variacao de 5,2%.

Em terceiro, o Feature Space obteve 95,8% de indice geral e 3% de variacdo. (Gréafico 25)

Gréfico 25 - Accuracy Assessment — PA Cachimbo 11
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No Indice Kappa do PA Cachimbo Il (Gréfico 26), o melhor resultado foi 0 Maxver com
96,45% e com uma variacao de 3,9%; seguido pelo SAM com 94,8% e uma variagéo de 9,89%

de variacdo. Em terceiro, o Feature Space com 91,6% e uma variacao de 4,87%.

Grafico 26 — indice Kappa — PA Cachimbo 11
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No Gréafico 27 (Image Difference) do PA Cachimbo Il, ao se comparar os resultados do
Maxver com o SAM houve uma variacdo entre eles de 9,77%. Em contraposi¢do, ao se
comparar 0 Mahalanobis com 0 SCM obteve-se uma diferenca de 18,22%. Isso demonstra que

um resultado pode representar um outlier e, por isso, ndo representar a realidade.

Gréfico 27 — Image Difference — PA Cachimbo 11
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PA CACHOEIRA DA UNIAO
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No PA Cachoeira da Unido, o método com melhor resultado foi o Mahalanobis com 99%

de indice geral e uma variacdo de 0,2%. O segundo melhor foi 0 Maxver com 97% e 2,8%,

respectivamente. O terceiro resultado foi o SAM com 96,2% de indice geral e uma variacao de

6,8% de variacao. (Grafico 28)

Gréfico 28 - Accuracy Assessment — PA Cachoeira da Unido
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No Indice Kappa (Gréafico 29), os trés melhores resultados permaneceram os mesmos que

o0s do Accuracy Assessment do PA Cachoeira da Unido, sendo que o Mahalanobis obteve 98%

de indice geral e 2,35% de variacdo, 0 Maxver 94% e 5,27, e 0 SAM 92,4% e uma variagdo de

12,62%.

Gréfico 29 — indice Kappa — PA Cachoeira da Uni&o
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O Gréfico 30 (Image Difference) indica que, provavelmente, houve erros nas
classificacGes feitas pelos métodos, pois houve uma grande varidncia entre o Método
Mahalanobis e Maxver (16%).

Grafico 30 — Image Difference — PA Cachoeira da Unido
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PA CASTANHAL

No PA Castanhal, os melhores resultados apresentados foram o Mahalanobis, SCM e o
SAM, com os indices gerais de 97,6%, 96,8 e 96,6%, respectivamente, e uma variagéo de 2,4%,
1,6% e 6,8%, também respectivamente. O Mahalanobis e 0 SCM tiveram bons resultados e

baixas variacdes nas classes, principalmente 0 SCM com 1,6%. (Gréafico 31)
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Gréfico 31 - Accuracy Assessment — PA Castanhal
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Fonte: do Autor

No Indice Kappa (Grafico 32), a proporcdo dos resultados se manteve, com algumas

partes a serem destacadas como a diminuicao de todos os indices gerais. Em contraponto, a

variacdo das classes aumentou nos trés métodos (Mahalanobis, SCM e SAM).

Graéfico 32 — Indice Kappa — PA Castanhal
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O Gréfico 33 (Image Difference) confirma os resultados obtidos nas analises do Kappa e

da acurécia. Comparando o Mahalanobis com 0 SCM obteve-se uma variagéo de apenas 3,7%.
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Gréfico 33 — Image Difference — PA Castanhal
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PA CEDRO ROSA

No PA Cedro Rosa, 0s melhores resultados foram SCM, Maxver e SAM. Com os indices
gerais de 99,6%, 99,4% e 98,6%, respectivamente. As diferencas entre as classes foram de 0,8%
para 0 SCM, 0,9% para o Maxver e 2,8% para 0 SAM. (Grafico 34)

Gréfico 34 - Accuracy Assessment — PA Cedro Rosa
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Os resultados Indice Kappa do Grafico 35 mantiveram as proporgdes dos indices do
Gréfico 34, com os valores de 99,2% (SCM), 98,81% (Maxver) e 97,2% (SAM). A variacao

foi de 1,59%, 2,37% e 5,45%.

Graéfico 35 — Indice Kappa — PA Cedro Rosa
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Fonte: do Autor

O Gréfico 36 (Image Difference) PA Cedro Rosa confirmou os resultados obtidos nas

analises do Kappa e da acuracia. Com o SCM e o0 Maxver variando apenas 3,57%, o0 SCM com

0 SAM 3,84%, e 0o Maxver com 0 SAM 1,28%. Esses resultados demonstraram que as

classificaces foram bem processadas, demonstrando, assim, o baixo nivel de erros.
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Grafico 36 — Image Difference — PA Cedro Rosa
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PA CHACORORE

No PA Chacorore, houve uma mudanca no método que apresentou melhor resultado. O

Feature Space obteve 98,8% de indice geral e 2,4% de variacdo nas classes. O SCM e 0 Maxver

tiveram 0 mesmo resultado com 98,4%, e a mesma variacdo de 2,4% entre elas. O SAM teve 0

quarto resultado com 97,6% de indice geral e 4,8% de variacdo. (Gréafico 37)

Gréfico 37 - Accuracy Assessment — PA Chacorore
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No Indice Kappa (Gréafico 38), a proporcio e a ordem dos resultados se mantiveram,
sendo que o Feature Space obteve o resultado de 97,6%, o SCM e o Maxver com 96,8% e o
SAM com 95,2%. As diferencas entre as classes aumentaram um pouco com 4,69% para o
Feature Space, 4,65% para 0 SCM e o Maxver, e 4,36% para 0 SAM.

Graéfico 38 — indice Kappa — PA Chacorore
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O Graéfico 39 (Image Difference) confirma novamente os resultados obtidos nas anélises
do Kappa e da acuracia. Comparando o Feature Space com o SCM foi obtida uma variacdo de
2,17%. Ja ao compara-lo com o Maxver foi obtida uma variacdo de 3,6%. Essa diferenca na
variacdo das comparacOes, apesar de ambos os métodos (SCM e Maxver) terem resultados
iguais, pode ser explicada porque ndo necessariamente as classificagdes sdo as mesmas. O SAM
comparado o Feature Space teve 3,51% e o comparando com o SCM alcangou 4,45%. Com

relacdo ao SAM, o Maxver resultou em 4,69%.
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Gréfico 39 — Image Difference — PA Chacorore
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PA COTREL
No PA Cotrel, o SCM apresentou novamente o melhor resultado com 97,8% com apenas
1,2% de diferenca ente as classes, o segundo melhor resultado foi o do Mahalanobis com 97%

e uma variacao de 2,8%, o terceiro melhor resultado foi o SAM com 96,8% e variando 6,4%

em suas classes. (Grafico 40)

Gréfico 40 - Accuracy Assessment — PA Cotrel
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No indice Kappa, foi mantida a proporcéo dos resultados obtidos no indice de acurécia.
O SCM teve um indice Kappa de 95,6%, variando 2,29%; o Mahalanobis com um resultado
Kappa de 94%, com uma variagdo de 5,27%; e 0 SAM com um resultado de 93,69% porém

com uma variacao de 12,03%. (Grafico 41)

Grafico 41 — indice Kappa — PA Cotrel
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O Image Difference comprovou os resultados obtidos, pois comparando o Mahalanobis
com o SCM houve uma variacéo entre eles de 5,53%, a menor entre todas as comparacdes desse
assentamento. Ja comparando o SCM ao SAM obteve-se uma varia¢do de 8,32%; e entre 0
Mahalanobis com 0 SAM houve uma variacdo de 9,67%. Essas variagOes podem ser explicadas
devido aos valores que o SAM teve no indice Kappa na classe de vegetacdo que foi um

resultado ruim comparado ao SCM e Mahalanobis (Gréafico 42).
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Gréfico 42 — Image Difference — PA Cotrel
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PA CRISTALINO

No PA Cristalino, a acurcia do SCM, mais uma vez, teve o melhor resultado, com um
indice de 96,6% e uma variacdo de 4,4%, seguido dessa vez pelo SAM com 96,2% e uma
variacdo de 7,6%. O terceiro melhor resultado foi o Minimum Distance com um resultado de
94,6% e uma variacao de 8,4% (Gréafico 43)



Gréfico 43- Accuracy Assessment — PA Cristalino
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No Indice Kappa, as proporcdes se mantém com pequenas variacdes nos resultados sem

alterar a ordem. O SCM manteve-se como o melhor com um valor Kappa de 93,2% e uma

variacao de 8,22%. O SAM, com o segundo melhor resultado, atingiu um valor de 92,4%, com

uma variacdo de 14,13%, entre suas classes. E o Minimum Distance, com o terceiro melhor

resultado, teve um valor de 89,2% e uma variacéo de 15,11% (Grafico 44).

Grafico 44— indice Kappa — PA Cristalino
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O Gréfico 45 (Image Difference) contribui para a comprovacao dos resultados anteriores,
porque mesmo que a comparacgdo do SCM e do SAM tenha gerado um valor de 10,74%, ambos
0s metodos tiveram altos valores de variacdo entre as classes, o que explica essa diferenca entre

a comparacdo das classificactes (Gréafico 45)

Gréfico -45- Image Difference — PA Cristalino
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PA CRISTALINO Il

No PA Cristalino Il, o Mahalanobis teve o melhor resultado no indice de acuracia geral
com 97,8% e 2,8% de variacdo. O segundo melhor foi 0 SCM com 95,8% e variacao de 4,8%.

Na sequéncia, vem o Minimum Distance com 95,4% e 5,2% de variacdo. (Grafico 46)
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Gréfico 46 - Accuracy Assessment — PA Cristalino 11
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No indice Kappa, as proporcdes foram mantidas sem alterar a ordem. O Mahalanobis
com 95,6% e 5,35% de variagdo. O SCM com 91,6% e 9,55% de variacdo. E Minimum

Distance, com 90,8% e 9,47% (Grafico 4

7).

Graéfico 47 — Indice Kappa — PA Cristalino 11
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O Image Difference comprovou 0s
com o SCM houve uma variagdo entre

resultados obtidos, pois comparando o Mahalanobis
eles de 8,7%. Tal variacdo pode ser explicada pela

diferenca de 11,28% existente na classe de vegetacdo de ambos. J& comparando o Mahalanobis
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com o Minimum Distance obteve-se uma variagdo de 22,7%; e entre o Minimum Distance e 0
SCM houve uma variacéo de 16,83%. (Gréfico 48).

Gréfico 48 — Image Difference — PA Cristalino 11
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Fonte: do Autor

PA CRISTALINO IV

No PA Cristalino 1V, o SCM obteve o melhor resultado com 95,8% de indice geral de
acurécia e 6% de variagdo. O segundo melhor foi 0 Mahalanobis com 94,4% de indice geral e
uma variagdo de 9,6%. Na sequéncia foi o Minimum Distance com uma resultado de 93% e

uma variacdo de 10,8%. (Grafico 49)
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Gréfico 49 - Accuracy Assessment — PA Cristalino 1V
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Fonte: do Autor

No indice Kappa, as posi¢cdes se mantiveram, mas houve uma grande varia¢éo nos indices

Kappa. O SCM com 91,6% de indice geral e uma variacao de 11,03%. O Mahalanobis com

88,8% e 17,21% de variagdo. O Minimum Distance com 83% e 18,79% de variacdo. Essa

grande variacdo se deve aos baixos resultados na classe de vegetacdo. (Grafico 50)

Graéfico 50 — indice Kappa — PA Cristalino 1V
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O Image Difference comprovou os resultados obtidos, pois a comparacao entre 0 SCM e

0 Mahalanobis apresentou uma diferenca entre as classificagcdes de 7,05%. Tal variacdo pode

ser explicada pela diferenca nos resultados na classe de vegetacdo de ambos. Ja comparando o
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SCM com o Minimum Distance obteve-se uma varia¢ao de 13,45%; e entre o Mahalanobis e o

Minimum Distance houve uma variagdo de 18,98%. (Gréfico 51).

Gréfico 51 — Image Difference — PA Cristalino IV
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Fonte: do Autor

PAETA

No PA ETA, o Mahalanobis e 0 SAM tiveram os melhores resultados na acuracia com
99%, sendo que o Mahalanobis teve uma variacdo de 0,4% e 0 SAM de 2%. O Maxver obteve

97,4% de acurécia e uma variacgdo de 5,2%. (Gréafico 52)
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Gréfico 52 - Accuracy Assessment — PA ETA
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No Indice Kappa, 0 Mahalanobis e 0 SAM continuam empatados com 98%, sendo que o

Mahalanobis teve uma variacdo de 0,78% e 0 SAM de 3,92%. O Maxver teve 94,8%, com
variacdo de 9,89%. (Grafico 53)

Grafico 53 — Indice Kappa — PA ETA
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O Gréfico 54 (Image Difference) ndo corrobora com os resultados anteriores. Exemplo

disso, ¢ a diferenca das classificacdes entre 0 Mahalanobis e 0 SAM de 30,49%.
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Gréfico 54 — Image Difference — PA ETA
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PA HORIZONTE Il

No PA Horizonte I, o SCM obteve o melhor resultado com 98,6% de acuracia e uma
variacdo de 1,2%. O Mahalanobis obteve 98% e 2,4%. O SAM, obteve o terceiro resultado,

com 97,4% e variagdo de 4,4%. (Gréfico 55)

Gréfico 55 - Accuracy Assessment — PA Horizonte 11
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No Gréfico 56, as posi¢des se mantiveram, com 0 SCM tendo um indice de 97,2% e uma

variagéo de 2,33%. O Mahalanobis teve 96% e 4,39%, e 0 SAM teve 94,8% com uma variagao

de 8,36%. A classe de vegetacdo foi a que teve menor resultado para os trés métodos.

Grafico 56 — Indice Kappa — PA Horizonte |1
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O Image Difference (Gréafico 57) confirma os resultados, pois ao se comparar o SCM com

0 Mahalanobis constatou-se uma diferenca de 7,89%, comparando 0 SCM com 0 SAM 9,29%;

e 0 Mahalanobis com 0 SAM 11,9%.

Gréafico 57 — Image Difference — PA Horizonte 11
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PA IRIRIZINHO
No PA lIririzinho, 0 SAM teve o melhor resultado com 98,4% e uma variacdo de 3,2%.
Mahalanobis e SCM obtiveram os mesmos resultados em acuracia com 98%, sendo que o

Mahalanobis teve uma diferenca de 0,8% e 0 SCM 2,4%. (Grafico 58)

Gréfico 58 - Accuracy Assessment — PA Iririzinho
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No Gréfico 59 (Indice Kappa), as posi¢des foram mantidas, com o SAM tendo 96,8% e
uma variagdo de 6,2%, o Mahalanobis e 0 SCM com 96%, sendo que 0 primeiro teve uma
variagdo de 1,53% e o SCM, 4,61%. A classe com menores resultados foi, novamente, a

vegetacao.

Gréfico 59 — Indice Kappa — PA lIririzinho
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O Image Difference comprovou os resultados anteriores, pois ao se comparar o SAM com

0 SCM obteve-se uma diferenca de 7,4%, o Mahalanobis com 0 SCM 9,13%, e 0 Mahalanobis

com o SAM 11,9%.

Gréfico 60 — Image Difference — PA Iririzinho
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8. DISCUSSAO

Para consolidar as informacdes obtidas pelos Gréaficos de 1 a 60, foram produzidas as
Tabelas 5, 6, 7 e 8, reunindo os dados de acuracia; do Kappa; da diferenca entre as classes da
acurécia; e do Kappa de todos os assentamentos. Como as duas primeiras tabelas demonstraram
uma predominancia dos métodos Mahalanobis, SCM e SAM, foram produzidos os Graficos 61
e 62 com as medias das quatro tabelas anteriores (5, 6, 7 e 8), para confirmar tal achado. Nas
Tabelas 7 e 8, 0 SAM nédo demonstrou os melhores resultados, porém devido aos valores obtidos
(Tabelas 5 e 6), ele foi considerado para as analises posteriores. E importante destacar que nas
tabelas 7 e 8 e no Gréfico 62 quanto menor o resultado, melhor o desempenho do método, pois
guanto menor a diferenca entre as classes mais consistente foi a classificacdo. Nas Tabelas 5 e
6 estdo destacados, com a célula na cor cinza, os métodos de classificacdo com 0s maiores
valores. Ja nas Tabelas 7 e 8, estdo destacados os menores valores, pois sdo 0s que indicam 0s
melhores resultados.

Tabela 5 — Resultados gerais da acuracia em todos 0s assentamentos

Feature Mahalanobis Ml_nlmum SCM Maxver SAM

Assentamento Space Distance

PA Alianca 96,00% |  95,00% 96.00% | 9580% | 97.00% | 97,40%
PA Alto Paraiso | 94.20% |  96.80% 9420% | 97.00% | 96.20% | 97,00%
PA Aralna 94.80% | 97,00% 9520% | 96,40% | 91,40% | 97.80%
PA Aradna Il 95.00% | 97,40% 93.60% | 97.60% | 94.60% | 97,40%
PA Barra Norte | 96,80% |  99,80% 96.00% | 99.40% | 96.20% | 96,20%
PA BelaVista | 96.00% | 98,20% 9520% | 96.20% | 96.20% | 98,00%
PA Belmonte 95.80% | 97,60% 9200% | 96.20% | 96.80% | 98,00%
PA Bonjagua 96.40% |  99.40% 97.00% | 9500% | 98.20% | 98,00%
PA Cachimbo Il | 95.80% |  95,00% 93.00% | 93.60% | 98.20% | 97.40%
Bf]‘ig:"hoe"a 91 95000 | 99.00% 94.60% | 9500% | 97,00% | 96,20%
PA Castanhal 89.00% | 97.60% 93.00% | 96,80% | 93.40% | 96,60%
PA Cedro Rosa | 98.20% |  97.80% 9460% | 99.60% | 99.40% | 98,60%
PA Chacorore | 98.80% |  97.80% 97.80% | 98,40% | 98.40% | 97.60%
PA Cotrel 92,00% |  97,00% 91.00% | 97.80% | 94.00% | 96,80%
PA Cristalino 91.80% | 91,80% 9460% | 96,60% | 91.20% | 96,20%
PA Cristalino Il | 92.60% | 97,80% 9540% | 9580% | 92.40% | 93,80%
PA Cristalino IV | 8540% |  94.40% 93.00% | 95.80% | 89.00% | 90,00%
PA Eta 94.80% |  99,00% 93.60% | 9420% | 97.40% | 99,00%
PA Horizonte Il | 95.80% |  98,00% 9400% | 98.60% | 96,00% | 97.40%
PA Iririzinho 96,00% |  98,00% 91.20% | 98,00% | 92.80% | 98,40%

Fonte: do Autor



Tabela 6 — Resultados gerais do indice Kappa em todos os assentamentos

Feature Mahalanobis Ml_nlmum SCM Maxver SAM

Assentamento Space Distance

PA Alianca 9200% | 90,00% | 9200% | 91,60% | 9480% | 91.60%
PA Alto Paraiso | 88,00% | 93.60% | 88.40% | 94.00% | 94.80% | 96,00%
PA Aralna 80.60% | 9400% | 9040% | 92.80% | 84,13% | 95.60%
PA Aradna Il 90,00% | 9480% | 87,20% | 95.20% | 89.75% | 94,92%
PA Barra Norte 93,60% 99,60% 92,00% 98,80% 93,20% 92,66%
PABelaVista | 9200% | 9640% | 9040% | 92,40% | 92,66% | 96,00%
PA Belmonte 91.60% | 9520% | 84,00% | 92.40% | 93,60% | 96,00%
PA Bonjagua 9280% | 88.00% | 94.00% | 90.00% | 96.45% | 94.80%
PA Cachimbo Il | 91.60% | 90,00% | 86,00% | 8516% | 9645% | 94,80%
Bﬁi;‘;’mhoe'ra 91 90009 | 98.00% | 89,20% | 90,00% | 94,00% | 92,40%
PA Castanhal 7800% | 9520% | 86,00% | 93.60% | 87.62% | 93.20%
PA CedroRosa | 96,40% | 9560% | 89.20% | 99.20% | 98.81% | 97,20%
PA Chacorore | 97.60% | 95.60% | 9560% | 96,80% | 96.80% | 95.20%
PA Cotrel 84.00% | 9400% | 82,00% | 9560% | 8800% | 93,69%
PA Cristalino 8360% | 83.60% | 8920% | 93.20% | 8240% | 92.40%
PA Cristalino Il | 8520% | 9560% | 90.80% | 91,60% | 84.80% | 87.60%
PA Cristalino IV | 70,80% | 88.80% | 86,00% | 91.60% | 78,00% | 80,40%
PA Eta 89.60% | 9800% | 87.20% | 88.40% | 9480% | 98,00%
PA Horizonte Il | 91.60% | 9600% | 88.00% | 97.20% | 92,00% | 94,80%
PA Iririzinho 9200% | 9600% | 8240% | 9600% | 8563% | 96,80%

Fonte: do Autor
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Tabela 7 — Variacdo dos resultados da acurécia nas classes em todos 0s assentamentos

Assentamento Fsesl;z;e Mahalanobis I\é'igtlg:ér: SCM Maxver SAM

PA Alianca 2,40% 5,20% 0,80% 2,00% 2,80% 6,00%
PA Alto Paraiso 0,40% 4,80% 0,40% 3,60% 6,80% 2,00%
PA Aralna 6,40% 2,00% 0,80% 0,00% 16,40% 4,40%
PA Aralna Il 3,60% 0,40% 1,60% 0,00% 10,80% 4,40%
PA Barra Norte 5,60% 0,40% 3,20% 0,40% 7,20% 6,80%
PA Bela Vista 1,60% 0,40% 4,00% 1,20% 6,80% 3,20%
PA Belmonte 6,80% 2,40% 13,60% 6,00% 6,40% 4,00%
PA Bonjagua 2,40% 0,40% 2,00% 5,20% 2,00% 4,40%
PA Cachimbo Il 2,80% 10,00% 9,20% 2,40% 2,00% 5,20%
Eﬁ‘igj‘:hoe'ra da T6o%|  120% 360% |4,40%| 2,80% 6,80%
PA Castanhal 21,20% 2,40% 11,60% 1,60% 13,20% 6,80%
PA Cedro Rosa 2,80% 4,40% 10,80% | 0,80% 1,20% 2,80%
PA Chacorore 2,40% 4,40% 3,00% 2,40% 2,40% 4,80%
PA Cotrel 9,60% 2,80% 8,40% 1,20% 12,00% 6,40%
PA Cristalino 16,40% 16,40% 8,40% 4,40% 15,20% 7,60%
PA Cristalino Il 12,40% 2,80% 5,20% 5,20% 13,60% 12,40%
PA Cristalino IV 26,80% 9,60% 10,80% 6,00% 22,00% 19,60%
PA Eta 8,80% 0,40% 8,00% 2,80% 5,20% 2,00%
PA Horizonte Il 4,20% 1,20% 4,40% 0,60% 4,00% 2,20%
PA Iririzinho 7,20% 0,80% 17,60% 2,40% 14,40% 3,20%

Fonte: do Autor
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Tabela 8 - Variacio dos resultados do indice Kappa nas classes em todos os assentamentos

A Feature Mahalanobis Ml_nlmum SCM |Maxver| SAM
ssentamento Space Distance

PA Alianca 4,42% 9,39% 1,47% 3,67% | 0,76% 8,08%
PA Alto Paraiso 1,41% 9,01% 0,71% 6,78% | 8,36% 6,15%
PA Aralna 11,52% 3,76% 1,45% 0,00% | 28,07% 8,43%
PA Aralna Il 6,49% 0,76% 2,79% 0,00% | 19,49% 8,40%
PA Barra Norte 10,51% 0,80% 7,37% 0,79% |11,23% | 12,68%
PA Bela Vista 2,95% 0,77% 7,25% 2,22% | 12,68% 6,15%
PA Belmonte 12,51% 4,57% 23,28% |11,13% | 12,03% 7,69%
PA Bonjagua 4,45% 18,50% 3,76% 9,39% | 3,90% 8,89%
PA Cachimbo I 5,13% 18,18% 15,96% 7,86% | 3,90% 9,89%
PA Cachoeira da

Uniéo 13,76% 2,35% 6,43% 7,93% | 5,27% | 12,62%
PA Castanhal 34,62% 4,57% 20,23% 2,99% | 23,32% | 12,73%
PA Cedro Rosa 5,41% 8,43% 19,49% 1,59% | 2,37% 5,45%
PA Chacorore 4,69% 8,43% 6,89% 4,65% | 4,65% 9,16%
PA Cotrel 16,28% 5,27% 13,87% 2,29% | 21,43% | 12,03%
PA Cristalino 28,18% 28,18% 15,09% 8,22% | 25,64% | 14,13%
PA Cristalino Il 21,46% 5,35% 9,47% 9,55% | 23,50% | 22,06%
PA Cristalino IV | 40,88% 17,21% 18,79% | 11,03% | 36,07% | 32,78%
PA Eta 15,90% 0,78% 14,04% 4,96% | 9,89% 3,92%
PA Horizonte Il 15,50% 4,61% 15,61% 2,33% | 14,85% 8,36%
PA Iririzinho 13,32% 1,53% 29,93% 4,61% | 25,17% 6,20%

Fonte: do Autor

Grafico 61 —Média da acurécia e do indice Kappa, por método de classificagio
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Gréfico 62 — Média da diferenca da acurécia e do Indice Kappa nas classes, por método de

classificacdo
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Gréfico 63 — Resultado da acurécia dos trés melhores métodos de classificacdo
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Graéfico 64 — Resultado do indice Kappa dos trés melhores métodos de classificacio
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Gréfico 65 — Diferenca da acuracia nas classes dos trés melhores métodos de classificacdo
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Graéfico 66 — Diferenca do indice Kappa nas classes dos trés melhores métodos de classificagio
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Com a andlise dos Gréficos 61 e 62, comprovou-se que 0s trés métodos citados
(Mahalanobis, SCM e SAM) obtiveram melhores resultados que os demais. Mesmo assim,
ainda ndo foi possivel afirmar qual entre os trés se sobressaiu. Para extrair tal informacéo, foram
construidos Graficos com os valores brutos de acuracia (Gréafico 63) e Indice Kappa (Gréafico
64), bem como com as diferencas nas classes (Graficos 65 e 66).

No Gréfico 63, os trés métodos tiveram sete melhores resultados no indice de acurécia,
sendo que SCM e SAM empataram no PA Alto Paraiso com 97%. Porém, o Mahalanobis
atingiu a melhor média entre todos os assentamentos com 97,22% (Grafico 61). O SAM obteve
96,89% e 0 SCM, 96,69%.

O SCM e SAM obtiveram os oito melhores resultados no Kappa, empatando no PA
Alianga, com 91,6%. O Mahalanobis teve seis melhores resultados, empatando com o SAM,
no PA ETA, com 98% (Gréafico 64). Analisando o Grafico 61, o Mahalanobis teve a melhor
média com 93,9%, seguido do SAM com 93,7% e 0 SCM com 93,28%.

No Grafico 65, 0 SCM apresentou doze dos melhores resultados, o0 Mahalanobis oito dos
melhores, empatando com o SCM no PA Barra Norte, com 0,4 de diferenga de acurécia nas
classes; e 0 SAM teve um melhor resultado. O Gréfico 62 demonstrou que 0 SCM teve a melhor
média de 2,63%, o Mahalanobis com 3,62% e o0 SAM com 5,75%.
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No Gréfico 66, 0 SCM obteve doze dos melhores resultados, o0 Mahalanobis seis e 0 SAM
apenas 2. Analisando o Gréfico 62, observou-se que 0 SCM obteve a melhor média (5,10%), o
Mahalanobis teve 7,62% e o SAM, 10,79%.

Analisando as variacdes dos resultados do Grafico 61, observou-se que as diferencas dos
resultados da acuracia entre o Mahalanobis e 0 SAM foi 0,33%, a do Mahalanobis com 0 SCM
foi de 0,53, e a do SAM com o SCM foi de 0,2%. Esses valores demonstram que todos 0s
métodos tiveram meédias muito proximas e se o trabalho se baseasse apenas nessa variavel, ndo
seria possivel determinar qual o melhor método.

Prosseguindo as analises, na avaliacdo das médias dos resultados do indice Kappa,
comparando o Mahalanobis com o SAM, que tiveram os melhores resultados, houve uma
diferenca de 0,2%; comparando o Mahalanobis com 0 SCM obteve-se uma variacdo de 0,62%;
e 0 SCM ao SAM, 0,42%. As diferencas das médias permanecem pequenas entre si.

Comparando os resultados do Grafico 62, constatou-se que a variacdo da média dos
resultados de acuracia nas classes entre 0 SCM e o Mahalanobis foi de 0,99%, entre 0 SCM e
0 SAM de 3,12%, e entre Mahalanobis e SAM de 3,62%. Essas diferencas sdo mais expressivas,
porque ao se subtrair as duas classes tem-se um resultado que elimina possiveis erros do indice
geral. As analises do CAR necessitam de dados consistentes em cada classe para mensurar 0
uso e a ocupacao do solo. Assim, o resultado do SCM de 2,63%, apresentado anteriormente, é
0 mais significativo dentre os trés.

Analisando as diferencas das médias das variacGes do Kappa nas classes (vegetacdo e
area antropizada), novamente o SCM obteve o melhor resultado, com 5,10%. Comparando o
SCM com o Mahalanobis tem-se uma diferenca de 2,52%; comparando o0 SCM ao SAM,
5,69%; e o Mahalanobis ao SAM, 5,69%. Novamente, a diferenca entre os métodos foram
expressivas e 0 SCM destacou-se.

Os resultados alcangados neste trabalho foram comparados aos encontrados na literatura,
para validar os Iindices Kappa e os valores de acurécia, obtidos nos trés métodos com melhores
resultados, Mahalanobis, SAM e SCM, além do Maxver que, embora, ndo tenha alcancado
resultados significativos, € um dos métodos mais difundido na literatura, neste tipo de anélise,
principalmente considerando a aplicagdo no Sentinel-2.

Os resultados encontrados para o indice Kappa no Malahanobis, neste trabalho, foram de
83,6% no PA Cristalino, sendo o menor Kappa, e 99,6%, como maior, no PA Barra Norte, com
uma média de 93,9%. Como ndo foram encontradas na literatura pesquisas referentes a
aplicacdo do Mahalanobis no Sentinel-2, a comparagdo seré realizada com base em artigos que

utilizaram outros satélites. Em Cattani et al., (2013), realizado no municipio de Cascavel/ PR/
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Brasil, utilizando cenas do Rapideye obteve-se um Indice Kappa de 91,81%. Em Ustuner et al.
(2016), aplicando também o Rapideye, em uma &rea de agricultura da Turquia, atingiu-se o
resultado para o indice Kappa do Mahalanobis de 72,76%. Em Masse,(2013), utilizando cenas
do SPOT -5 (2007), Landsat 5 (2010), Formosat 2 (2009), para areas de estudo na Franca, nos
Pirineus, no Marrocos, e na Argélia, foram obtidas médias de Indice Kappa para 0 Mahalanobis
no SPOT de 63%; no Landsat5 de 47%; e no Formosat 2 de 66%.

Quanto aos resultados de acuracia para 0 Malahanobis, neste trabalho, foram encontrados
de 91,8% no PA Cristalino, sendo o menor valor, e 99,8%, como maior, no PA Barra Norte,
com uma média de 97,22%. Como citado, a aplicagdo do Mahalanobis sera comparada com
artigos que utilizaram outros satélites. Em Cattani et al. (2013), que utilizou cenas do Rapideye,
o resultado da acuracia foi de 88%. Em Ustuner et al. (2016), aplicando também o Rapideye, o
valor da acuracia no Mahalanobis foi de 76,31%. Em Masse (2013), utilizando cenas do SPOT
-5 (2007), Landsat 5 (2010), Formosat 2 (2009), foram obtidas médias de valor de acuracia
para 0 Mahalanobis no SPOT de 67,09%, no Landsat5 de 51,23%, e no Formosat2 de 67,82%.

Com esses valores do Indice Kappa e de acurdcia no método de classificaco
Mahalanobis, é possivel perceber que os resultados obtidos nesse trabalho, com o Sentinel-2,
foram superiores aos demais artigos encontrados na literatura utilizando outros satélites. Nesse
estudo, o Sentinel-2, quando aplicado o Mahalanobis, teve resultados superiores ao do Rapideye
que possui uma resolucéo espacial quatro vezes maior e resolucao espectral semelhante.

Para 0 método de classificacdo SAM, Mohajane et al. (2017) obteve no seu mapeamento
com o Sentinel-2, no Marrocos, o indice Kappa de 98,89%. Também foi encontrado em
Okiemute (2016), simulando o Sentinel-2, por meio do satélite QuickBird, em uma &rea da
Inglaterra, valores de Kappa variando entre 50 a 71,1%. Comparando os resultados obtidos pelo
SAM no Sentinel-2, com resultados obtidos por outros satélites, Ustuner et al. (2016), aplicando
0 Rapideye, em uma area de agricultura da Turquia, atingiu o resultado para 0 SAM de 83,97%.
Em Azar et al. (2017), utilizando o Landsat 8, no norte da Italia, obteve-se o resultado para o
Kappa do SAM variando entre 56,3 a 77,8%. Shivakumar (2017), também utilizando o Landsat
8, no norte de Canara/ india, alcancou uma variacio do Kappa entre 57,7% e 65,68. No caso
deste estudo, o menor valor do indice Kappa foi no PA Horizonte Il com 80,4% e 0 maior no
PA ETA 98%, com uma média de 93,7%.

Com referéncia aos niveis de acuracia, Mohajane et al. (2017), utilizando 0 SAM, obteve
no seu mapeamento com o Sentinel-2 99,72%. Também foi encontrado em Okiemute (2016),
simulando o Sentinel-2, por meio do satélite QuickBird, resultados de acuracia variando entre

38 a 78%. Comparando os resultados obtidos em acuracia pelo SAM no Sentinel-2, com
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resultados obtidos por outros satélites, Ustuner et al. (2016), aplicando o Rapideye, atingiu o
resultado para 0 SAM de 81,79%. Em Azar et al. (2017), utilizando o Landsat 8, obteve o
resultado para a acuracia do SAM variando entre 63,7 a 81,6%. Neste trabalho, o menor valor
de acurécia foi obtido no PA Cristalino 1V com 90% e o maior no PA ETA com 99%, com
média de 96,89%.

Como visto, os resultados do SAM neste trabalho estiveram dentro dos padrdes para o
satélite Sentinel-2 e foram consideravelmente superiores quando comparados com outros
satélites.

Os resultados encontrados para o indice Kappa no SCM, neste trabalho, foram de 85,16%
no PA Cachimbo II, como menor valor, e 99,2% no PA Cedro Rosa, como maior valor, com
uma média de 93,28%. Quanto aos niveis de acuracia, neste estudo, mantiveram-se 0s mesmos
assentamentos. O menor valor foi obtido no PA Cachimbo Il com 93,6% e o maior no PA Cedro
Rosa com 99,6%, com média de 96,69%. Como ndo foram encontradas na literatura pesquisas
referentes a aplicacdo do SCM no Sentinel-2, a comparacao sera realizada com base no artigo
de Shivakumar (2017), que utilizou o Landsat 8, no norte de Canara/ india, alcancando uma
variacdo do Kappa entre 63,85% e 68,85%, e um indice de acuréacia de 73%. O SCM é um
método ainda pouco utilizado apesar de no estudo ter alcancado indices altos de acuracia de
Kappa, e os resultados encontrados neste trabalho serem superiores aos da literatura.

No caso do Maxver, o menor indice Kappa deste trabalho foi no PA Cristalino 1V com
78% e o maior valor foi nos PA Cachimbo Il e Bonjagua com 96,45%, com uma média dos
resultados de 90,94%. Em Buchholz; Marconcini; Fernandez-Prieto (2012), realizado no sul da
Espanha, utilizando cenas do Sentinel-2, obteve-se um indice Kappa de 87,3%. Elhag & Boteva
(2016). , com area de estudo localizada na Grécia, aplicando cenas do Sentinel-2, alcangou um
resultado do Indice Kappa para o Maxver de 69,3%. Okiemute (2016), simulando o Sentinel-2,
por meio do satélite QuickBird, em uma area da Inglaterra, obteve uma variacéo entre 40 a 66%
de indice Kappa. Comparando os resultados obtidos pelo Maxver no Sentinel-2, com resultados
obtidos por ele com outros satélites, tem-se que em Ustuner et al. (2016), aplicando o Rapideye,
em uma éarea de agricultura da Turquia, atingiu o resultado para o Maxver, no indice Kappa, de
83,97%. Em Azar et al. (2017), utilizando o Landsat 8, no norte da Italia, foi obtido o resultado
para o valor do Kappa variando entre 73,7 a 91,2%.

Quanto a acuracia no metodo de classificacdo Maxver, o0s resultados se mantiveram nos
mesmos assentamentos. Ou seja, 0 PA Cristalino 1V teve o indice mais baixo, 89%, e os PA
Cachimbo Il e Bonjagua tiveram os indices mais altos, 98,2%. Em Buchholz; Marconcini;

Fernandez-Prieto (2012), utilizando cenas do Sentinel-2, obteve-se um nivel de acuracia de
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89,91%. %. Elhag & Boteva (2016)., aplicando cenas do Sentinel-2, alcangou um resultado de
acuracia de 65,82%%. Okiemute (2016), simulando o Sentinel-2, por meio do satélite
QuickBird, obteve uma variacdo entre 52 a 73,34%. Comparando os resultados obtidos pelo
Maxver no Sentinel-2, com resultados obtidos por ele com outros satélites, tem-se que em
Ustuner et al. (2016), aplicando o Rapideye, atingiu o indice de acurécia de 82,58%. Em Azar
et al. (2017), utilizando o Landsat 8, foi obtido a variacéo entre 78 a 92,7%.

Diante de tais dados, conclui-se que os resultados alcancados pelo Maxver nas areas de
estudo foram, em sua maioria, maiores do que os encontrados na literatura tanto para 0s
trabalhos utilizando o Sentinel-2 quanto para os de outros satélites.

Os resultados obtidos nesse trabalho podem ser explicados, em sua maior parte, por
quatro fatores. Area de estudo que possibilita uma grande quantidade de pixels de treinamento,
0 namero de classes acima do usual, quando se trata desses seis métodos, o fato de que as 137
classes terem sido reduzidas a apenas duas, e a qualidade de imagem do Sentinel-2. Esses
fatores influenciaram nos resultados das classificagdes, porque houve uma maior quantidade de
pixels nas areas de treinamento, e quanto mais essas areas de treinamento foram divididas em
classes, tornou-se mais facil para os métodos de classificacdo supervisionada a obtencéo de um
melhor resultado, diminuindo, assim, a existéncia de erros na classificacdo. Aliado, a isso,
temos o processo de transformacdo de todas as classificagdes em apenas duas, o que diminui
ainda mais os erros de classificacdo, por limitar 0s possiveis erros no processo de obtenc¢do das

verdades de campo.
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9. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo comprovou a potencialidade do uso das imagens do Sentinel-2 para dar
suporte ao CAR e otimizar o processo de analise, visto que os beneficios séo relevantes
tanto para o contribuinte, quanto para 0 governo, pois as imagens estdo disponiveis e
gratuitas desde junho de 2015. Antes desta data, poder&o ser usadas no Cadastro as cenas
do Landsat 5 TM que também sdo gratuitas e estdo disponiveis desde 1984. A opcéo pelo
Sentinel-2 justifica-se pela qualidade de resolucédo espacial e espectral das imagens que €
superior ao Landsat 5 TM. Além disso, a area imageada pelo Sentinel-2 é maior,
diminuindo, assim, o tempo de revisita.

Selecionadas as duas cenas do Sentinel-2, englobando os vinte assentamentos rurais
da area de estudo localizados no norte do estado do Mato Grosso, foram feitos os
processos para identificar o método de classificacdo supervisionada mais adequado para
utilizacdo nas analises multitemporais da questdo do uso e cobertura do solo empregadas
no CAR.

Cumpriu-se o objetivo, também, de comprovar a eficacia e a aplicabilidade das
imagens do satélite Sentinel-2 no processo de analise multitemporais do CAR, pois com
os resultados obtidos foi possivel atestar que as cenas deste satélite auxiliaram nos
melhores indices obtidos pelos métodos de classificacdo supervisionada.

Quanto aos métodos de classificacdo, apds varios cruzamentos de dados
estatisticos, recomenda-se o0 uso do Spectral Correlation Mapper (SCM) e do
Mahalanobis Distance, pois ambos apresentaram os melhores resultados. O SCM
demonstrou uma menor variagdo nos indices de acuracia e indice Kappa, entre as classes
(vegetacdo e area antropizada), e o Mahalanobis melhores resultados gerais. Porém,
considerando-se que para as analises do CAR é necessario um método com resultados
mais consistentes (com pouca variacao entre as classes), os melhores resultados do SCM
destacaram-se. Entretanto, € importante destacar que ndo foi encontrado na literatura
outra aplicacdo deste método com o satélite Sentinel-2.

Com o diagnostico mais eficiente, 0 CAR conseguira emitir um resultado melhor
para o proprietario do imovel rural e para o governo, sobre as questdes fundiarias e o
avanco do desmatamento. Consequentemente, esse melhor uso dos recursos publicos
desonerara o contribuinte e tornara mais eficiente o Cadastro.

Contudo, é pertinente realizar algumas ressalvas. A primeira é que mais estudos

devem ser realizados em outras partes do Brasil, de preferéncia em cada bioma, para
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verificar se os dois métodos continuarao a ter bons resultados, garantindo, assim, um bom
aproveitamento pelos governos. A segunda ¢ a realizacdo de testes com menos classes de
treinamento e com um menor nimero amostral de pixels, para averiguar qual seria o limite

de reducdo dos parametros de treinamento.
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