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RESUMO 

O minério de ferro é um recurso de suma importância para o desenvolvimento de uma nação. 

Com o avanço tecnológico, industrial e urbano, principalmente dos países asiáticos, a demanda 

por este recurso vem aumentando consideravelmente nas últimas décadas. Consequentemente, 

mudanças da cobertura e uso do solo (MCUS) vem ocorrendo nas áreas mineradas dos países 

com maior produção de minério. A Austrália e o Brasil são os maiores produtores de minério 

de ferro no mundo. Em 2019, alcançaram a produção de 930 milhões de toneladas (mt) e 480 

mt, respectivamente. Entretanto, pouco se sabe sobre a extensão do uso do solo necessário para 

explotação de minério de ferro na escala das minas a céu aberto produtivas nesses dois países. 

Diante disso, esta tese de doutorado teve como objetivos (1) mapear as MCUS no tempo e no 

espaço em áreas de mineração de ferro nos países dois com maior produção do mundo; (2) 

estimar a área utilizada para explotação de minério de ferro, assim como a produção de minério 

acumulada desde a década de 1980 até 2019; e (3) determinar um indicador de intensidade de 

explotação mineral, representado pela produção de minério em milhões de toneladas por 

quilômetro quadrado (mt/km²) para as principais minas de ferro da Austrália e do Brasil. Para 

este fim, imagens de satélite Landsat 5 TM (1984 e 1986) e Sentinel-2B (2019) foram 

processadas para mapear as MCUS em áreas de minas de ferro a céu aberto na região de Pilbara 

na Austrália Ocidental província mineral de Hamersley e na região de Carajás (PA), Corumbá 

(MS) e Quadrilátero Ferrífero – QF (MG) no Brasil, a partir da técnica de Análise de Imagens 

Baseado em Objetos Geográficos (GEOBIA). Os valores de produção de minério de ferro por 

área minerada foram extraídos dos anuários estatísticos da produção mineral dos dois países. 

Os resultados mostraram que a mineração de ferro na Austrália em 1986 ocupava uma área de 

41,45 km² e foi expandida para 875,06 km² até 2019. No Brasil em 1984 a extensão da 

mineração de ferro era de 109,53 km² e se estendeu para 295,75 km² em 2019. A Acurácia 

global e o índice kappa do conjunto das imagens classificadas ficaram acima de 90%, indicando 

a ótima qualidade do mapeamento. Os dados de produção de minério de ferro acumulado entre 

os anos de 1984 a 2019 mostraram que a Asutrália alcançou a produção total de 8.4 bilhões de 

toneladas de minério de ferro neste período, em uma área minerada de 875,06 km², o 

equivalente a 9.7 mt/km². Enquanto o Brasil atingiu a produção total de 7.03 bilhões de 

toneladas em uma área de 297,75 km². O Indicador de intensidade de explotação mineral 

mostrou que o Brasil e a Austrália produziram o equivalente a 23.6 mt/km² e 9.7 mt/km², 

respectivamente ao longo do período estudado. O estudo concluiu que (1) a área de solo 

minerado cresceu em todas as minas nos dois países analisados entre 1984 e 2019, sendo que a 

maior expansão foi detectada na Austrália; (2) a alta produção de minério de ferro na Austrália 
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e no Brasil e as consequentes MCUSs são impulsionadas pela alta demanda dos países asiáticos 

com destaque para a China; e (3) o indicador de intensidade de explotação mineral mostrou que 

as minas de ferro do Brasil apresentaram a melhor relação entre produção mineral vs. área 

minerada em comparação à Austrália. Esta relação permite afirmar que os dois países 

alcançaram um patamar de produção extremamente alto em uma área proporcionalmente 

diminuta, em especial no Brasil. Por fim, esta tese de doutorado contribuiu para quantificar a 

extensão das áreas das minas de ferro, compreender a intensidade da produção deste minério e 

as consequentes MCUS nestes dois países. 

 

Palavras-chave: minério de ferro; sensoriamento remoto; mina a céu aberto; produção; 

explotação; MCUS; GEOBIA; Imagens de satélite. 
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ABSTRACT 

Iron ore is a very important resource for the development of a nation. With technological, 

industrial and urban advances, especially in Asian countries, the demand for this resource has 

increased considerably in recent decades. Consequently, changes in land cover and use (LCLU) 

have occurred in the mined areas of countries with higher ore production. Australia and Brazil 

are the largest iron ore producers in the world. In 2019, they reached production amounts of 

930 million tons (mt) and 480 mt, respectively. However, little is known about the extent of 

land required for iron ore exploitation at the scale of productive open-pit mines in these two 

countries. Therefore, this doctoral thesis aimed to (1) map the LCLU in time and space in iron 

mining areas in the countries with the highest production in the world; (2) estimate the area 

used for iron ore exploitation as well as the accumulated ore production from the 1980s to 2019; 

and (3) identify an indicator of mineral exploitation intensity and ore production in millions of 

tons per square kilometer (mt/km²) for the main iron mines in Australia and Brazil. Landsat 5 

TM (1984 and 1986) and Sentinel-2B (2019) satellite images were processed to map LCLU in 

areas of open cast iron mines in the Pilbara region of Western Australia, Hamersley mineral 

province and in the regions of Carajás (PA), Corumbá (MS) and Quadrilátero Ferrífero, QF, 

(MG) in Brazil, using geographic object-based image analysis (GEOBIA). The values of iron 

ore production per mined area were extracted from the statistical yearbooks of mineral 

production in the two countries. The results showed that iron mining in Australia occupied an 

area of 41.45 km² in 1986 and was expanded to 875.06 km² by 2019. In Brazil, the extent of 

iron mining was 109.53 km² in 1984, and this area expanded to 295.75 km² in 2019. The overall 

accuracy and kappa index of the set of classified images were above 90%, indicating the 

excellent quality of the classification. The accumulated iron ore production data between 1984 

and 2019 showed that Australia reached a total production of 8.4 billion tons of iron ore in this 

period in a mined area of 875.06 km², equivalent to 9.7 mt/km². Brazil reached a total 

production of 7.03 billion tons in an area of 297.75 km². The mineral exploitation intensity 

indicator showed that Brazil and Australia produced equivalents of 23.6 mt/km² and 9.7 mt/km², 

respectively, over the study period. The study concluded that (1) the area of mined soil increased 

in all the mines in the two countries analyzed between 1984 and 2019, with the largest 

expansion being detected in Australia; (2) the high production of iron ore in Australia and Brazil 

and the consequent LCLU changes are driven by high demand from Asian countries, especially 

China; and (3) according to the mineral exploitation intensity indicator, there was a better 

relationship between mineral production and mined area in Brazil than in Australia. This result 

allows us to confirm that the two countries, especially Brazil, reached extremely high levels of 
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production in a proportionately small area. Finally, this doctoral thesis contributed to the 

understanding of the intensity of iron ore production and the consequent LCLU changes in these 

two countries in addition to contributing quantitative and specialized data on the extents of the 

main iron ore mines globally. 

 

Key words: iron ore; remote sensing; open-pit mine; production; exploitation; LCLU; 

GEOBIA; satellite image. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O minério de ferro é um recurso de suma importância para o desenvolvimento industrial 

de uma nação (Hao et al. 2018, Nakajima et al. 2014). Além da produção nacional, os países, 

especialmente os que não possuem minério de ferro, competem entre si pelo acesso a este 

recurso no exterior (Nakajima et al. 2018). Com base nisso, a demanda pelo aço impulsionada 

pela crescente industrialização e urbanização dos países asiáticos (China, Índia e Japão) e 

Estados Unidos (WorlSteel 2019), aumentaram consideravelmente. Dados da Associação 

Mundial do Aço mostraram que em 2019 a China foi responsável pela produção de 53% de aço 

do mundo; Índia, Japão e Estados Unidos totalizaram 7%, 6,7% e 5,7%, respectivamente. O 

total de aço produzido no mundo foi de 1.877 bilhões de toneladas e, o Brasil ocupou a nona 

posição com 1,9% da produção mundial, enquanto a Austrália a vigésima terceira, com menos 

de 1%.  

O ferro é o principal ativo para produção do aço e 98% do minério de ferro produzido 

no mundo é utilizado na fabricação desta liga (USGS 2020a). Por isso, a explotação deste 

minério é muito superior aos demais elementos (Nakajima et al. 2014, Pauliuk, Wang & Müller 

2013). Assim, é importante investigar o impacto desta atividade extrativa nas mudanças da 

cobertura e uso do solo (MCUS) (Sonter et al. 2014). 

Em 2019, os países que mais produziram minério de ferro foram Austrália (930 milhões 

de toneladas – mt), Brasil (480 mt), China (350 mt) e Índia (210 mt) (Wang & Yu 2019; Statista 

2019, USGS 2020a). Austrália e Brasil possuem também as maiores reservas deste minério, 

com 23 bilhões de toneladas de teor de ferro e 48 bilhões de toneladas de minério bruto; e 15 

bilhões de toneladas de teor de ferro e 29 bilhões de toneladas de minério bruto, respectivamente 

(Statista 2019, USGS 2020a). Juntos são responsáveis por mais da metade das exportações 

mundiais, tendo a China como principal país consumidor (Hao et al. 2018). 

Concomitante a explotação do minério de ferro, paisagens destes países vem sendo 

afetadas pela atividade de mineração (Yu et al. 2018), ocasionando principalmente impactos 

ambientais como MCUS, além de impactos socioeconômicos. Dentre os principais impactos 

ambientais ocorrem: mudanças na topografia e paisagem, alteração da drenagem natural, perda 

de biodiversidade e supressão da vegetação e do solo que alteram a composição da cobertura 

vegetal nativa (Standish & Young 2021, Souza Filho et al. 2020). Sobre a atmosfera, ressaltam-

se o potencial aumento da temperatura devido à remoção da vegetação e emissão de gases de 

efeito estufa (GEE) por atividades industriais, concentração de partículas em suspensão 

ocasionados pelo movimento de veículos e outras operações e propagação de fumaça oriunda 
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de detonação com explosivos e escavações (Werner et al. 2020, Yellishetty et al. 2022). Quando 

combinados com atividades não-minerárias (ex. agricultura e pecuária) estes impactos são ainda 

maiores (Sonter et al. 2014). Todavia, além do impacto pela explotação do minério, é necessário 

uma infraestrutura para operação da mina, para o beneficiamento e para o escoamento da 

produção que geralmente necessita de construções de ferrovias e portos (Ding et al. 2006, 

Santos et al. 2020). 

 

1.1 PROBLEMÁTICA E JUSTIFICATIVAS 

 

Grande parte do minério de ferro no mundo é extraído em minas a céu aberto, e 

transportados para portos ao longo de ferrovias (Santos et al. 2020), para em seguida serem 

transportados para usinas siderúrgicas em todo o mundo, principalmente na Ásia e na Europa 

(Hao et al. 2018). Mapear e quantificar a extensão das minas de ferro a céu aberto e monitorar 

as MCUS ao longo do tempo, é muito importante para analisar a extensão das áreas diretamente 

afetadas pela atividade de mineração. Entretanto, pouco se sabe sobre a extensão das MCUS 

necessária para explotação de minério de ferro na escala das minas a céu aberto produtivas na 

Austrália e no Brasil, os maiores produtores deste minério no mundo.  

Com base nisto, pesquisas vem sendo realizadas em áreas mineradas, utilizando como 

auxílio imagens de satélites orbitais, pois além de serem ferramentas extremante eficazes, é um 

método com custo baixo (Latifovic et al. 2005, Souza-Filho et al. 2018, Townsend et al. 2009). 

Neste contexto, existem diversos satélite de observação da terra com diferentes resoluções 

espaciais e espectrais (ex. Landsat MSS/TM/ETM+/OLI, Sentinel-2A/2B, ALOS/PALSAR, 

WordView, GeoEye, Hyperion/EO-1, entre outros) que podem auxiliar no mapeamento e 

monitoramento das MCUS (Ducart et al. 2006, Gong et al. 2013, Souza-Filho et al. 2016, Liang 

et al. 2014).  

Com o rápido avanço computacional, com desenvolvimento de hardwares, softwares, 

computação em nuvem e inteligência artificial para o processamento digital de imagens de 

satélite, tornou-se possível mapear e monitorar as MCUS em diferentes escalas, espaço – 

temporais (Gong et al. 2013, Wang & Gong 2013, Yu et al. 2014, Souza-Filho et al. 2016). 

Algumas técnicas de classificação de imagens já vêm sendo empregadas para o monitoramento 

de áreas de mineração, como a interpretação visual assistida por computador que utiliza 

reconhecimento de padrões (Latifovic et al. 2005, Petropoulos & Mitraka 2013), classificação 

baseada em pixels (Lechner & Unger 2016, Shelestov et al. 2017, Townsend et al. 2009) e 

análise de imagens baseado em objetos geográfico (GEOBIA) que utiliza um segmentador para 
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agrupar pixels em comum, com base em características como forma, textura, cor e padrão. (Bao 

et al. 2014, Blaschke 2010, Souza-Filho et al. 2018; 2019). 

No entanto, a classificação baseada em pixel é a mais utilizada por usuários de 

sensoriamento remoto, principalmente em mapeamento de escala espacial baixa a moderada, e 

em áreas extensas. Quando utilizada em escala de detalhe (ex. Sentinel-2B), ou seja, maior 

resolução espacial, ocorre muito o que é chamado de “ruído” nas classes a serem separadas, 

pois o classificador tende a separará-las somente baseado na resposta espectral do pixel para em 

seguida procurar regiões homogêneas. Isso pode influenciar no cálculo de área, como exemplo 

em uma feição que foi atribuído o nome de floresta, esta tipologia pode apresentar pixels de 

outras classes contido nela, subestimando a área desta classe (Figura 1) (Blaschke et al. 2014).  

Já a classificação GEOBIA leva em consideração outros atributos para discriminar uma 

determinada classe. Por exemplo, a classe floresta antes de ser separada, a feição na imagem é 

primeiramente segmentada, onde é gerado um polígono que agrupa todos os pixels semelhantes, 

para em seguida ser atribuído um identificador, neste caso floresta. Com essa técnica é possível 

diminuir estes “ruídos” e assim calcular a área com maior acurácia (Figura 1) (Nascimento et 

al. 2020, Santos et al. 2020, Souza-Filho et al. 2018, Souza et al. 2020). Por este motivo esta 

técnica foi abordada como método para esta tese de doutorado. 

 

Figura 1- Ilustração mostrando a diferença da classificação baseada em pixel e GEOBIA. A esquerda os pixels em 

verde representam a classe floresta e o amarelo condiz aos pixels de floresta, mas que foram confundidos com uma 

outra classe de resposta espectral semelhantes (ruído) no momento da classificação por pixel. A direita, a linha em 

preto representa um segmento gerado a partir do agrupamento de pixels em comum na GEOBIA, para em seguida 

serem classificados como floresta. 

 

Apenas recentemente, pesquisas tem sido publicadas sobre a quantificação de áreas que 

sofrem mudanças pela influênia da mineração, principalmente minas de ferro (ex. Maus et al. 

2020, Maus et al. 2022, Tang & Werner 2023). A maioria dos trabalhos existentes, registram 

somente coordenadas geográficas das minas sem considerar a dinâmica das mudanças espaço-

temporal da cobertura e uso da terra (Song & Yu 2019). Portanto, se torna cada vez mais 
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necessário quantificar de forma mais acurada áreas de mineração de ferro, para que seja possível 

compreender o grau do impacto ambiental nas MCUS. 

Quantificar a extensão de áreas mineradas é um indicador de extrema importância para 

o monitoramento de impactos de uso do solo causado por essa atividade (Maus et al. 2020). 

Pois, a cada ano novas minas são implementadas nos países mineradores e as minas já existentes 

são ampliadas pela extração do minério. Logo, se faz necessário implementar novos indicadores 

que contenham mais variáveis nas métricas, para que seja possível analisar a dinâmica da 

extração mineral  e seu impacto na supressão do solo, e avaliar o quanto a área minerada está 

sendo produtiva ou não. Em áreas de mineração de ferro pouco se sabe sobre pesquisas de 

indicadores que relaciona por exemplo a extensão da área minerada pela produção de minério, 

principalmente na Autrália e no Brasil que são os maiores produtores.  

Um estudo semelhante nesta linha de pesquisa de indicadores de extração mineral foi 

desenvolvido por Iwatsuki et al. (2018). Onde eles analisaram e mediram o histórico das MCUS 

a partir de imagens de satélites (Terra Aster, Spot, HRV e Landsat TM/ETM+) em área de 

mineração de Níquel na Nova Caledônia (Oceania). Neste trabalho, a intensidade de produção 

foi quantificada pela área (m²) de mudança (MCUS) por unidade de metal (kg) contido no 

minério de níquel extraído. Esta intensidade foi baseada em um valor de referência (0,0018 

m²/kg) fornecido pela indústria do níquel. Este indicador mostrou que as minas que atingiram 

valores menores ou igual a este valor atendem os pré-requisitos ambientais para continuarem a 

exploração. Valores acima contribuem mais intensamente para o aumento de impactos 

ambientais.  

 

1.2 HIPÓTESE DE PESQUISA 

 

Esta tese tem como hipótese de pesquisa que quanto maior a produção de minério de 

ferro de uma mina, maior será a extensão da área explotada. Isto deve ser percebido desde a 

escala de observação da mina até em uma escala de país. 

 

1.3 OBJETIVOS 

 

Mapear as mudanças no tempo e no espaço da cobertura e uso do solo em áreas de minas 

de ferro a céu aberto nos países que mais produzem minério (Austrália e Brasil), utilizando 

imagens de sensores remotos e definir um indicador de intensidade de explotação mineral.  
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Como objetivos específicos pretende-se: (1) classificar e quantificar a extensão das 

minas entre a década de 1980 até 2019 utilizando técnica de GEOBIA; (2) detectar as mudança 

das classes de MCUS neste intervalo de tempo; (3) estimar a produção de minério acumulada 

da década de 1980 até 2019; (4) determinar a intensidade de explotação mineral, a partir da 

produção de minério pela extensão da área minerada em milhões de toneladas por quilômetro 

quadrado (mt/km²) para as principais minas de ferro da Austrália e do Brasil; (5) analisar quais 

destes países provocam mais mudanças na cobertura do solo pela exploração do minério de 

ferro. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E ÁREA DE ESTUDO 

2.1 PRODUÇÃO DE MINÉRIO DE FERRO (ASPECTOS GERAIS) 

 

A área de estudo compreende as regiões maiores produtoras de minério de ferro 

comercializado do mundo, incluindo as minas de ferro a céu aberto da Região de Pilbara, na 

Austrália Ocidental (AO) (Província de Hamersley) e Carajás, Corumbá e Quadrilátero 

Ferrífero no Brasil (Figura 2). 

A Austrália, localizada na Oceania é o maior produtor e exportador mundial de minério 

de ferro, com 29% das reservas mundiais localizadas no país, grande parte da mercadoria é 

encontrada e extraída na região de Pilbara. Com a proximidade do país aos mercados asiáticos, 

tem sido o maior fornecedor deste minério para China, que em 2019 importou 82% do minério 

australiano (WA 2020).  

Pilbara é uma região localizada no noroeste da AO e está totalmente inserida na zona 

árida australiana (Catullo & Scott Keogh 2014). Estendendo-se ao sul do rio De Gray para o rio 

Ashburton e está a 720 km do interior. É banhada pelo oceano Índico e se estende pelo deserto 

de Great Sandy. Ocupa uma área entorno de 510.000 km², a uma altitude média de 300 m. 

Pilbara é considerado um dos pontos mais quentes da Austrália em Marble Bar cujas 

temperaturas diurnas de outubro a maio chegam a exceder 49°C (Halse et al. 2014, RDAPilbara 

2020). A maior parte (67%) da precipitação acontece nos meses de dezembro a março, com 

precipitação média total de 250 a 350 mm. Além disso, o déficit pluviométrico médio anual 

excede 2.400 mm em algumas partes da região, tornando a perda de água por evaporação e a 

seca um fator significativo para manutenção dos ecossistemas naturais (McKenzie & Pinder 

2009, Miller & Erickson 2017).  

Pilbara é uma região extensa e seca, pouco povoada e conhecida por seus ricos depósitos 

de petróleo, gás natural, manganês e minério de ferro, que contribuem significativamente para 

a economia da Austrália (RDAPilbara 2020). Depois da mineração as atividades da pesca e o 

turismo são as principais fontes de contribuição econômica da região. É também um hotspot de 

biodiversidade global para a fauna subterrânea (Halse et al. 2014).  

Os depósitos de ferro na região são encontrados nas Formações Ferríferas Bandas (FFB) 

das cordilheiras de Hamersley (Egglseder et al. 2017, Egglseder et al. 2019, Hagemann et al. 

2016, MacLeod 1966, Sheppard et al. 2017). O minério de ferro em Pilbara representa 78% da 

comercialização em relação aos outros minerais da AO (Manero & Young 2021) e 16% da 

produção global (Shackelford & Erickson 2017). As empresas Rio Tinto, BHP e Fostescue 

Metal Group (FMG) são as principais mineradoras nessa região e são responsáveis por gerenciar 
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as mais importantes minas de ferro. Além de Pilbara, a exploração do minério também ocorre 

nas regiões de Yilgarn, Kimberley e Meio-Oeste (Ye 2008). Mais de 100 milhões de toneladas 

de minério de ferro são extraídos todos os anos nessa região, o equivalente a 20% da produção 

de minério de ferro do país (Rio Tinto 2010). 

O Brasil situado na América do Sul é um dos países mais ricos em biodiversidade do 

mundo (Myers et al. 2000), onde ocorrem seis biomas distintos: Amazônia, Mata Atlântica, 

Caatinga, Cerrado, Pampa e Pantanal. São caracterizados por grandes armazenamento de 

estoque de carbono em suas florestas (Berenguer et al. 2014) e solos e, adicionalmente, possuem 

as maiores reservas globais de água doce (Hoorfar 2014).  Neles são produzidos grandes 

quantidades de commodities agrícolas e minerais o que faz do país um forte contribuinte das 

MCUS e emissões de GEE (Souza et al. 2020). O país é banhado pelo oceano Atlântico e ocupa 

uma imensa área ao longo da costa leste da América do Sul. O clima é muito variado devido ao 

tamanho do território e topografia, mas a maior parte é tropical. Segundo Alvares et al. (2013), 

o Brasil possui seis subtipos climáticos: equatorial, tropical, semiárido, tropical de altitude, 

temperado e subtropical. 

É conhecido por ser uma grande potência mineral (Lobo et al. 2018, Yu et al. 2018) e 

dentre as principais substâncias produzidas destaca-se o minério de ferro, que faz do Brasil o 

segundo maior produtor do mundo. Possui em torno de 16.8% das reservas mundiais e contém 

um dos minérios de maior qualidade com alto teor de ferro, acima de 60%, em comparação com 

a média mundial que chega a 51.6% (Comtois & Slack 2016). Dentre as substâncias metálicas 

produzidas no Brasil o ferro alcançou 72,8% da produção em 2019 (ANM 2020). Segundo a 

Agência Nacional de Mineração (ANM 2020) a produção total de minério bruto (ROM) no país 

neste mesmo ano, foi de pouco mais de 510 milhões de toneladas. Estas produções ocorrem nas 

regiões do QF no estado de Minas Gerais (MG); na Província Mineral de Carajás (PMC), 

município de Parauapebas, estado do Pará - PA (Sudeste da Amazônia); e em Corumbá (Maciço 

do Urucum) no estado do Mato Grosso do Sul (MS). Juntas são responsáveis por 99% da 

produção do país (Figura 2).  
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Figura 2- Mapa de localização da área de estudo. 

 

2.2 CONTEXTO GEOLÓGICO E FORMAÇÕES FERRÍFERAS BANDADAS 

A quantidade de ferro é estimada em 32,07% da massa da terra, sendo considerado o 

quarto elemento mais abundante na crosta terrestre com cerca de 5% e sua abundância elementar 

chega a 80% no núcleo do planeta (Morgan & Anders 1980, Sawe 2017). Portanto, é comum 

que haja uma série de minerais compostos por ferro em muitos depósitos encontrados no 

planeta. Os três minerais de minério de ferro mais comuns são magnetita (Fe3O4), hematita 

(Fe2O3) e goethita (FeO(OH)), que juntos compreendem 98% dos minerais de ferro de maiores 

valores econômico (Clout & Manuel 2015). A magnetita é composta de 72% de ferro, a hematita 

70% e a goethita 63% (Sawe 2017). As principais fontes de minério de ferro do mundo estão 

hospedadas em FFB pré-cambrianas (Bekker et al. 2010, Hagemann et al. 2016). Os trabalhos 

de Bekker et al. (2010) e Hagemann et al. (2016) mostram a distribuição das principais FFB’s 

pelo mundo e a idade geológica delas (Figura 3). 
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Figura 3- Principais ocorrências de FFBs no mundo. 

Fonte: Modificado de Bekker et al. (2010) e Hagemann et al. (2016). 

 

As FFB’s foram depositadas a partir da interação complexa entre diversos fatores 

geoquímicos, biológicos, tectônicos e magmáticos (Bekker et al. 2010). No entanto, apesar de 

ocorrer em todo o registro geológico, a deposição delas é altamente concentrada em períodos 

específicos. Mais de 90% das FFBs no mundo foram depositadas entre 2.0 e 2.5 bilhões de anos 

(Duuring et al. 2020, Hagemann et al. 2016, James & Trendall 1982, RMMG 2018) período do 

Grande Evento de Oxigenação (Great Oxygenation Event - GOE) (Pufahl and Hiatt 2012).  

Após este período, a deposição dessas formações se tornaram extremamente raras 

seguido por quase um bilhão de anos (1.8 e 0.8 bilhões de anos atrás), período este denominado 

de Boring Billion (Mukherjee et al. 2018). Após este intervalo de tempo, durante o 

Neoproterozóico, o planeta viveria as maiores e mais extremas variações climáticas, biológicas, 

tectônicas e químicas de sua história, incluindo o maior evento de glaciação extrema Snowball 

Earth (Hoffman et al. 1998) e de extremo efeito estufa como o evento Greenhouse Earth (BSG 

2020), a quebra de um supercontinente (Rodínia) e a dispersão dos seus fragmentos até a sua 

reunião em um novo supercontinente (Gondwana). Um novo evento global de oxigenação (NOE 

– Neoproterozoic Oxygenation Event) (Hoffman et al. 1998, Hoffman et al. 2017) se deu início, 

no Neoproterozóico, marcando um novo retorno da deposição das FFB’s (Klein and Beukes 

1993) no registro geológico (Figura 4). 
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Figura 4- Períodos de deposição das principais FFB’s no mundo. GOE (Great Oxygenation Event) é Grande Evento 

de Oxigenação, NOE (Neoproterozoic Oxygenation Event) é Evento Neoproterozóico de Oxigenação. As curvas 

em vermelho representam a quantidade relativa de FFBs depositadas em cada intervalo de tempo. 

Fonte: Modificado de RMMG (2018). 

 

As FFBs estão relacionadas a precipitação química de rochas sedimentares que são 

compostas de bandas finamente laminadas e alternadas por minerais de óxido de ferro e sílex 

(chert) ou carbonatos (Egglseder et al. 2017, Egglseder et al. 2019). Estas rochas, a partir de 

um enriquecimento primário geralmente possuem entre 30 a 35% de teor de Fe, os quais são 

chamados de depósitos de baixo grau. No entanto, após passarem por processos de alterações 

hidrotermais hipogênicas e/ou supergênicas, o teor de Fe pode ter se elevado para acima de 

60%, gerando os chamados depósitos de alto teor que são os mais importantes depósitos de ferro 

no mundo (Bekker et al. 2010, Hagemann et al. 2016).  

Ainda existe controvérsia, após décadas de pesquisas, sobre como as FFBs evoluíram 

para a formação de minério de ferro. Publicações recentes (Bekker et al. 2010, Duuring et al. 

2020, Egglseder et al. 2017, Egglseder et al. 2019, Hagemann et al. 2016) atribuem a formação 

das FFBs à fluidos hidrotermais que percolaram por estruturas como falhas e dobras, removendo 

uma grande quantidade de minerais de sílica e promovendo um grande enriquecimento dos 

minerais de óxidos de ferro. 

De acordo com as condições geotectônicas e ambientais de deposição, Gross (1980) 

definiu as FFB’s em dois tipos: FFB tipo Algoma, que são depósitos associados a rochas 

vulcânicas de ambientes marinhos de margem convergente que formam os terrenos greenstones 

belts de idade Arqueana a Paleoproterozóico. Esses depósitos são encontrados principalmente 

em Abitibi no Canadá, Yilgarn, Província Mineral de Carajás no Brasil e Dharwar na Índia; As 

FFBs tipo Lago Superior são depósitos com maior distribuição em todo o mundo e estão 

geralmente associados a sucessões de rochas sedimentares paleoproterozóica depositadas em 

ambiente transgressivo de plataforma continental marinho raso. Os principais depósitos deste 
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tipo ocorrem em Hamersley na Austrália, Quadrilátero Ferrífero (QF) no Brasil, Kursk na 

Rússia, Krivoy Rog na Ucrânia e África do Sul.  

Existem outras FFB’s do tipo Lago Superior que sofreram bastante metamorfismo e 

deformações durante eventos orogênicos no Proterozóico, quando foram enriquecidos em ferro 

oriundos de formações como o protólito de Itabirito no QF (Hagemann et al. 2016). Klein & 

Beukes (1993) ainda caracterizaram um outro tipo de FFB, denominado tipo Rapitan. Trata-se 

de depósitos Neoproterozóicos depositados em bacias do tipo rifte intracontinental ou bacias 

sobre blocos falhados ao longo de margens continentais, associadas a litotipos glaciogênicos, 

como diamictitos e camadas com clastos caídos de icebergs, além de conglomerado, grauvaca, 

arenito e argilito com forte influência de sedimentação glacial. Estas formações possuem grande 

correlação com o evento Snowball Earth, um exemplo clássico deste tipo de depósito são as 

FFBs do Maciço do Urucum em Corumbá (MS) no Brasil, no noroeste do Canadá e em Damara 

na África do Sul (Figura 5). 

 
Figura 5- Ambientes de deposição das FFBs. 

Fonte: Modificado dos modelos proposto por Klein & Beukes (1993), RMMG (2018). 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1 PESQUISA BIBLIOGRÁFICA 

 

Durante todo o período de realização desta tese de doutorado o levantamento 

bibliográfico se deu por meio das principais plataformas online de periódico de artigos 

científicos do mundo, onde foram consultados artigos e livros nacionais e internacionais de fator 

de impacto relevante. Os documentos consultados foram adquiridos através das plataformas: 

Periódicos CAPES (Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior), Google 

Acadêmico, IEEE Xplore, Spring, Elsevier, ScienceDirect, Scopus, GeoScienceWord, entre 

outros. 

Para alcançar os objetivos desta pesquisa foi desenvolvido diferentes métodos de 

processamento digital de imagens (PDI) de satélite (Figura 6). 

 

Figura 6- Fluxograma simplificado ilustrando as etapas do processamento digital das imagens de satélite. 

 

3.2 AQUISIÇÃO DE IMAGENS DE SENSORES REMOTOS E ARQUIVOS AUXÍLIARES 

 

Foram utilizadas imagens do satélite Landsat – 5 Thematic Mapper (TM) para a 

classificação de todas as minas referentes ao ano de 1984 para o Brasil e 1986 para Austrália. 

Não foi possível escolher o mesmo ano inicial para os dois países porque o recobrimento do 

território australiano com imagens Landsat – 5 (TM) só ocorre a partir de 1986, quando o país 

passa a ter estações de recepção de imagens (Wulder et al. 2019). 

As imagens obtidas possuem 30 m de resolução espacial no formato LIT (Level 1 

Terrain), ortorretificadas com sistema de coordenadas Universal Transverse de Mercator 

(UTM) e Datum WGS84 (Wulder et al. 2019). Foram adquiridas oito cenas para recobrir as 

principais minas de ferro da Austrália e quatro cenas para recobrir as minas brasileiras.  
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Para o ano de 2019, utilizou-se imagens do sensor Sentinel-2A que possui 10 m de 

resolução espacial, nível 1C de correção, ortorretificadas, sistemas de coordenadas UTM e 

Datum WGS84 (especificações em: ESA 2020, Wang et al. 2016). Para a Austrália e para o 

Brasil foram adquiridas dezessete e sete cenas Sentinel-2ª, respectivamente. A Tabela 1 

apresenta as principais características das imagens de ambos os sensores utilizados na pesquisa. 

Todas as imagens de ambos sensores foram obtidas com o critério de menos de 10% de 

nuvens. Este critério é importante para os sensores ópticos principalmente em regiões tropicais, 

onde a cobertura de nuvem tende a ser abundante dificultando a interpretação do usuário. A 

aquisição das cenas ocorreu via downloads nos sites do Serviço Geológico Americano (U. S. 

Geological Survey – USGS; http://earthexplorer.usgs.gov) e do Programa de Monitoramento 

Ambiental Copernicus (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home). 

Tabela 1- Características das imagens de satélite utilizadas no processo. 

Satélite Sensor 
Resolução 

Espacial 
Resolução Espectral (µm) 

Resolução 

Radiometria 

Faixa de 

imageamento 

Landsat 5¹ 

Thematic 

Mapper 

(TM) 

30 m B1 - Azul (0.45 - 0,52)¹,² 8 bits 185 km 

 B2 - Verde (0.50 - 0.60)¹,² 

 

B3 - Vermelho (0.63 - 

0.69)¹,² 

B4 - NIR (0.73 - 0.90)¹ 

B5 - MIR (1.55 - 1.75)¹ 

B6 - TIR (10.4 - 12.5)¹ 

Sentinel 2A² MSI 10 m B8 - NIR (0.73 - 0.90)² 16 bits 100 km 

 

Foi utilizado imagens de maior resolução espacial do Sentinel-2A somente para o ano 

de 2019 pelo fato da não existencia deste sensor na década de 1980. Imagens com resoluções 

espaciais distintas podem ser utilizadas em um mapeamento multitemporal desde que as 

mudanças entre as classes tenham áreas com valores distinguiveis e superiores a menor área do 

detectável pelo sensor de maior IFOV (Campo de Visada Instantâneo) no terreno. A dificuldade 

em distinguir mudanças entre imagens com resoluções espaciais diferentes em um intervalo 

temporal inferior a um ano pode não ter bons resultados. Contudo, se a diferença temporal for 

maior, as diferenças no mapeamento com IFOV diferente tendem a não interferir na análise. A 

acurácia da classificação auxilia na detecção dos valores diferentes entre os anos mapeados, 

sendo possível diferenciá-los (Olofsson et al. 2014). Em um estudo com diferença temporal de 

10 anos ou mais, a diferença espacial entre sensores de 30 e 10 metros pode não ser o fator para 

explicar as mudanças e sim a própria dinâmica da classe que foi detectada pelos sensores 

(Souza-Filho et al. 2018). 

Utilizou-se também arquivos vetoriais como auxílio na geração dos mapas temáticos, 
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como limite de países, limite estadual e municipal, limites de unidades de conservação e biomas, 

limites de rios e mares, pontos de ocorrência de depósitos e minas de ferro, entre outros. Os 

dados foram adquiridos por downloads de sites como Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística – IBGE (https://downloads.ibge.gov.br/); Instituto Chico Mendes 

(http://www.icmbio.gov.br/portal/geoprocessamentos/); USGS (https://mrdata.usgs.gov/major-

deposits/); CPRM (http://geosgb.cprm.gov.br/geosgb/downloads.html); Agência Nacional de 

Mineração (http://sigmine.dnpm.gov.br/); Mindat.org (https://www.mindat.org/); e Australia 

Bureau of Statistic (ABS) (https://www.abs.gov.au/statistics/standards/australian-statistical-

geography-standard-asgs-edition-3/jul2021-jun2026/access-and-downloads/digital-boundary-

files). 

 

3.3 CORREÇÃO ATMOSFÉRICA E RECORTE DE IMAGENS 

 

As imagens Landsat e Sentinel são adquiridas com 8 e 16 bits, respectivamente. As 

imagens foram calibradas radiometricamente, onde os números digitais (ND) dos pixels foram 

convertidos para valores de reflectância de superfície (RS) através do módulo de correção 

atmosférica (ATCOR) do software de PDI PCI Geomática 2017 (Cao et al. 2012). 

Posteriormente, as imagens foram recortadas, utilizando ferramentas de clip (clipping 

Subsetting) no mesmo software, com o intuito de delimitar somente a área das minas de ferro, 

para que os processos posteriores de segmentação e classificação fossem otimizados.  

Para melhor contraste dos alvos e interpretação visual das imagens foi aplicado uma 

composição colorida entre bandas. Sendo 5R4G3B para as imagens Landsat-5 (TM) e 2R8G4B 

para o Sentinel-2A. Foram gerados também índices de classificação (IC) como o NDVI 

(Normalized Difference Vegatation Index) utilizado para discriminação de áreas vegetadas e de 

áreas não vegetadas (Huang et al. 2021) e o IC Ferrous Mineral Index (FMI) utilizado para a 

caracterização de áreas mineração de minério de ferro (Castellanos-Quiroz et al. 2017). 

 

3.4 SEGMENTAÇÃO E CLASSIFICAÇÃO 

 

No método GEOBIA inicialmente é realizado processo de segmentação das imagens. 

Nesta etapa, a imagem é particionada em polígonos menores, não sobrepostos, formados por 

um agrupamento de pixels homogêneos. Para aplicação deste processo, utilizou-se o 

segmentador multiresolution presente no software eCognition 10.2 (Baatz & Schäpe 2000). Para 

que o algoritmo multiresolution seja executado é necessário inserir alguns parâmetros de 
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segmentação relacionados as características espectrais e espaciais da imagem, como (i) escala, 

que define o tamanho e a quantidade de polígonos a ser gerado; (ii) o peso, que define o grau 

de refinamento da segmentação por banda espectral;  (iii) a forma, que está relacionado a 

característica da geometria do segmento; (iv) o brilho, no qual condiz a resposta espectral média 

dos pixels agrupados no segmento; e (v) compacidade e suavidade, que caracterizam-se por 

segmentos que acompanham formas mais retilíneas ou sinuosas a exemplo de estradas e rios 

(Blaschke 2010). Estes parâmetros fazem com que os segmentos acompanhem o melhor 

formato das feições a serem discriminadas e diferenciadas em cada banda espectral (Baatz & 

Schäpe 2000, Souza-Filho et al. 2018, Souza-Filho et al. 2019). Eles são determinados a partir 

de pesos ou valores de pertinência que variam de 0 a 1. 

 Após a segmentação, foi aplicado o método de classificação nas imagens. Neste 

processo os segmentos semelhantes recebem um significado temático, ou seja, nesta etapa são 

definidas e separadas as classes de cobertura e uso do solo por classificadores automatizados. 

Para execução desta técnica foram utilizados os algoritmos Assign Class e Classification do 

eCognition 10.2. O Assign Class é aplicado para atribuição de um rótulo ou classe nos 

segmentos gerados. Já o Classification reconhece uma determinada classe a partir de uma 

função de pertinência (lógica fuzzy) aplicada para um ou mais objetos. Toda a classificação se 

deu por método supervisionado, ou seja, foi necessário o treinamento do classificador por 

amostragem (Tóvári 2006). As classes que representaram distribuição espacial restrita na 

imagem e apresentavam alta confusão com outras classes, foram classificadas a manualmente 

(Souza-Filho et al. 2018). 

 

3.5 DETECÇÃO DE MUDANÇA 

 

A detecção de mudança é um método utilizado para acompanhar a trajetória de uma 

determinada classe no tempo a partir da intersecção dos mapas multitemporais MCUS (Lu et 

al. 2013a). O objetivo deste processo é analisar se uma classe sofreu alguma mudança para uma 

outra, ou permaneceu a mesma ao longo de um intervalo de tempo. A exemplo de uma floresta 

em 1984, que em 2019 passou a ser uma área de pastagem, esta mudança passa ser considerada 

uma classe de detecção a ser chamada Floresta-Pastagem. Essa abordagem também é conhecida 

como from - to e vem sendo bastante utilizada em trabalhos recentes como: Nascimento et al. 

(2020), Santos et al. (2020) e Souza-Filho et al. (2018, 2019, 2016). Portanto, está técnica 

permitiu identificar as principais mudanças das minas estudadas desde a década de 1980 até 

2019, e quais as classes de cobertura foram convertidas para a classe mina ou não. 
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3.6 ACURÁCIA DA CLASSIFICAÇÃO 

 

A avaliação da acurácia de classificação foi realizada a partir de coeficientes de 

concordância de uma matriz de confusão, que estabelece a base para descrever a precisão da 

classificação e caracterizar os erros. Através da matriz forma estabelecidas medidas confiáveis 

para a validação da classificação (Foody 2002). A elaboração pôde ser feita por validação de 

amostras por classe em algum software específico e posteriormente comparado com outra 

classificação de referência ou alguma outra imagem de mais alta resolução espacial, ou ainda a 

partir de dados coletados em campo (pontos de controle). Portanto, através da matriz foi 

avaliada a estatística Kappa (Congalton 1991), bem como acurácia do produtor e usuário, índice 

kappa global e individual (por classe) e acurácia global (Congalton and Green 2008).  

Foi calculado também os erros de quantidade (EQ) e alocação (EA) de acordo com 

Pontius and Millones (2011). Estes índices, ao contrário do Kappa, analisa a qualidade da 

classificação com base nos erros do mapeamento, seja por quantidade de área ou omissão entre 

classes. O EQ está associado a quantidade de área concordantes entre o mapa de referência e o 

classificado. O EA mostra os erros de deslocamento ou categorização entre o mapa de referência 

e o classificado (Pontius and Millones 2011). 

A matriz de confusão tradicionalmente é um método mais utilizado em classificação 

baseada em pixel, porém Olofsson et al. (2014) mostra que é indicada mesmo quando a 

classificação é baseada em objeto. No entanto, é necessário levar em consideração a proporção 

de área com base na amostra dos pontos de referência, ou seja, o recomendado por Olofsson et 

al. (2014) é que os valores da matriz sejam convertidos para área estimada. Esta abordagem 

condiz a melhor prática pra avaliação de acurácia para mapas de detecção de mudança. 

A contagem absoluta do número de pixels na amostra 𝑛𝑖𝑗, foi convertido para a 

proporção de área estimada �̂�𝑖𝑗, logo o 𝑝𝑖𝑗 é substituído por �̂�𝑖𝑗 que é utilizado para amostragem 

aleatória ou estratificada, Equação 1: 

 �̂�𝑖𝑗 = 𝑊𝑖  
𝑛𝑖𝑗

𝑛𝑖
 

(1) 

 

Onde o 𝑊𝑖 é a proporção de área mapeada da classe 𝑖 da imagem classificada, 𝑛𝑖 é a 

soma da classe mapeada das linhas (𝑖, 𝑘) na matriz de confusão, e �̂�𝑖𝑗 é a soma da classe 𝑘. Logo 

a estimativa de área da classe 𝑘 é: 

 �̂�𝑘 = �̂�𝑘 x Atotal (2) 
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Onde A é a área total mapeada.  O erro padrão da área mapeada S(�̂�𝑘) é dado por: 

 S(�̂�𝑘) = S(�̂�𝑘) x Atotal (3) 

 

  Uma qualidade de 95% de confiança da acurácia por estimativa de área é obtida por 

�̂�𝑘 ± 1.96 × S(�̂�𝑘). Para um melhor entendimento, consultar Olofsson et al., (2014). 

Nascimento et al. (2020) e Santos et al. (2020) mostram um exemplo de aplicação desta técnica 

de avaliação de acurácia. 

 

3.7 AQUISIÇÃO DE DADOS DE PRODUÇÃO DE MINÉRIO DE FERRO 

 

 Foram utilizados dados de produção acumulada anualmente de minério de ferro em cada 

mina estudada da Austrália e do Brasil. Estes por sua vez, foram adquiridos a partir de relatórios 

anuais, sumários e boletins publicados nos acervos da USGS, Associação Mundial do Aço 

(WorldSteel) e Agencia Nacional de Mineração (ANM). Estes dados também são fornecidos 

nos websites das principais empresas de mineração responsáveis pelo gerenciamento das minas 

nestes dois países. Como BHP (https://www.bhp.com/investors/annual-reporting), Rio Tinto 

(https://www.riotinto.com/invest/reports/annual-report) e Fortescue Metals Group 

(https://www.fmgl.com.au/investors/annual-general-meeting) na Austrália. E Vale S.A. 

(https://www.vale.com/pt/comunicados-resultados-apresentacoes-e-relatorios), CSN 

mineração (https://www.brasilmineral.com.br/noticias/csn-vai-ampliar-capacidade-da-planta), 

Arcelormmital (https://brasil.arcelormittal.com/sala-imprensa/publicacoes-relatorios) e Gerdau 

(https://ri.gerdau.com/divulgacao-e-resultados/central-de-resultados/) no Brasil. 

 

3.8 INDICADOR DE INTENSIDADE DE EXPLOTAÇÃO MINERAL 

 

Para a implementação do indicador de intensidade de explotação mineral foi utilizada a 

área em quilômetro quadrado somente da classe mina de 2019 e a produção anual de minério 

de ferro acumulada em toneladas métricas (mt) entre a década de 1980 e 2019. Esta análise foi 

realizada para cada uma das minas da Austrália e do Brasil. É importante destacar que nem toda 

mina iniciou suas atividades na década de 1980, a exemplo da mina Jamblebar que foi 

inaugurada em 2013 na Austrália e a mina de S11D em Carajás no Brasil que iniciou suas 

atividades em 2016. E algumas minas foram desativadas antes de 2019 devido terem atingido 

sua capacidade máxima de explotação, como por exemplo a mina Wodgina em Pilbara que em 

2017 alcançou o máximo de sua aptidão e a mina Córrego do Meio no QF (Brasil) que finalizou 
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o máximo de sua produção em 2008. Com base nisso foram gerados gráficos mostrando a 

relação de área total de solo suprimido pela mineração de ferro com a produção anual por mina 

para os dois países. Além disso, foi gerado outro gráfico que mostra o indicador de intensidade 

a partir da métrica da produção de minério de ferro em milhões de toneladas por quilômetro 

quadrado de área minerada (mt/km²). 
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Resumo 

O minério de ferro é um recurso de suma importância para o desenvolvimento industrial e 

urbano dos países.  O Brasil é o segundo maior produtor de minério de ferro do mundo com 430 

milhões ton.yr-1, produzidas em 2019.  Entretanto, pouco se sabe sobre a extensão do uso da 

terra necessária para produzir minério de ferro na escala das minas produtivas nas maiores 

províncias minerais do Brasil. O objetivo deste trabalho é estimar a área utilizada para 

explotação de minério de ferro, assim como a produção de minério acumulada no período de 

1984 a 2019, de modo a determinar a intensidade de uso do solo e de produção de minério em 

milhões de toneladas por quilômetro quadrado para as principais províncias minerais e minas 

de ferro do Brasil. Para este fim, imagens de satélite Landsat 5 (1984) e Sentinel (2019) foram 

processadas para mapear as mudanças da cobertura e uso do solo (MCUS) em áreas de minas 

de ferro a céu aberto nas províncias minerais de Carajás (PA), Corumbá (MS) e Quadrilátero 

Ferrífero - QF (MG) a partir da técnica de Análise de Imagens Baseado em Objetos Geográficos 

(GEOBIA). Enquanto os valores de produção de minério de ferro por área minerada foram 

extraídos dos anuários estatísticos da produção mineral brasileira.  Os resultados mostraram que 

a mineração de ferro entre 1984 a 2019 mudou em Carajás (8,11 – 49,11 km²), Corumbá (1,21 – 

13,06km²) e no QF (100,21 – 235,42 km²). A Acurácia global e o índice kappa do conjunto das 

imagens classificadas ficaram acima de 90% indicando a ótima qualidade do mapeamento. Os 

dados de produção de minério de ferro acumulada entre os anos de 1984 a 2019 por área 

minerada mostram que o QF é a região do Brasil que mais produziu minério de ferro neste 

período (1984 – 2019) chegando a 4.3 bilhões de toneladas métricas (mt) em uma área minerada 

de 235,61 km², Carajás é a segunda região que mais produziu alcançando 2.6 bilhões (mt) em 

uma área de 49,08 km² e Corumbá ficou com a terceira posição, produzindo 79 mil (mt) em 

uma área de 13,06 km². A partir da avaliação da intensidade de produção de minério por 

quilômetro quadrado, Carajás foi a região que apresentou maior intensidade produzindo 59,2 

mt/km2, seguido do QF e Corumbá que apresentaram intensidades de 18,3 mt/km2 e 6 mt/km2, 

respectivamente. O estudo concluiu que (1) a área de solo minerado cresceu em todas as regiões 

da pesquisa, sendo que a maior expansão foi detectada no QF, seguido de Carajás e Corumbá; 

(2) a alta produção de minério de ferro no Brasil e as MCUS são impulsionadas pela alta 

demanda dos países asiáticos com destaque para a China; e (3) a relação de área minerada pela 

produção de minério mostrou que as minas de ferro de Carajás apresenta uma intensidade de 

produção três vezes maior que a do QF, além de uma melhor qualidade do minério, com 

destaque para a mina N4N5 em Carajás que apresentou a melhor relação entre produção mineral 

vs. área minerada. 

                                                           
1 Artigo Submetido a Global Environmental Change. 
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1. Introdução 

 

 O minério de ferro é um recurso de extrema importância para o desenvolvimento 

industrial e urbano dos países (Hao et al. 2018; Nakajima et al. 2014). Dentre os países que 

mais produzem minério de ferro estão a Austrália e o Brasil, que produziram 930 e 480 milhões 

de toneladas de minério em 2019, respectivamente. Ambos também detém as maiores reservas 

estimadas de 23 bilhões de toneladas na Austrália e 15 bilhões de toneladas de minério bruto no 

Brasil (Statista 2019).  

Paralelo a isso, a demanda pelo aço aumentou consideravelmente, impulsionada pela 

crescente industrialização e urbanização dos países asiáticos (China, Índia, Japão) e Estados 

Unidos (WorlSteel 2019). Dados da Associação Mundial do Aço mostraram que em 2019 a 

China foi responsável pela produção de 53% de aço do mundo; Índia, Japão e Estados Unidos 

totalizaram 7%, 6,7% e 5,7%, respectivamente. O total de aço produzido no mundo foi de 1.877 

bilhões de toneladas e o Brasil ocupou a nona posição com 1,9% da produção. A produção de 

ferro é muito superior aos demais elementos (Nakajima et al. 2014; Pauliuk, Wang and Müller 

2013) e 98% do minério de ferro produzido no mundo é utilizado na fabricação do aço (USGS 

2020b). 

 Concomitante a extração de minério de ferro, paisagens no Brasil vem sendo 

modificadas pela atividade de mineração (Yu et al. 2018), ocasionando principalmente 

mudanças na cobertura e uso do solo, e impactos socioeconômicos (Bebbington et al. 2018). 

Dentre os principais impactos ambientais observa-se mudanças na topografia e paisagem, 

alteração da rede de drenagem natural, perda de biodiversidade, supressão da vegetação e do 

solo que alteram a composição da cobertura do solo (Souza Filho et al. 2020). Sobre a 

atmosfera, ressaltam-se o potencial aumento da temperatura devido à remoção da vegetação e 

atividades industriais, concentração de partículas em suspensão ocasionados pelo movimento 

de veículos e outras operações e propagação de fumaça oriunda de detonação com explosivos e 

escavações (Werner et al. 2020). Quando combinados com atividades não-minerárias 

(agricultura e pecuária) estes impactos são ainda maiores (Sonter, Moran, et al. 2014), todavia, 

além do impacto pela explotação do minério, é necessário uma infraestrutura para operação da 

mina, para o beneficiamento e para o escoamento da produção que geralmente necessita de 

construções de ferrovias e portos (Ding et al., 2006). 

 O minério de ferro no Brasil é explotado em minas a céu aberto e transportados para 

portos por trens (Santos et al. 2020). Em seguida, o minério é transportado para usinas 

siderúrgicas em todo o mundo, principalmente na Ásia e na Europa (Nakajima et al. 2014). 
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Portanto mapear e quantificar a extensão das minas de ferro a céu aberto e monitorar as 

mudanças da cobertura e uso do solo (MCUS) ao longo do tempo é muito importante para 

analisar o quão impactante a atividade de mineração é de fato. Para isso, pesquisas vem sendo 

realizadas, utilizando como auxílio imagens de satélites orbitais, pois além de serem 

ferramentas extremante eficazes, é um método com custo baixo (Lobo et al. 2018; Nascimento 

et al. 2020; Souza-Filho et al. 2018; Townsend et al. 2009). 

Este artigo explorou o uso de imagens de satélite para avaliar: (i) a extensão da área 

associada às atividades de mineração; (ii) a produção acumulada de minério de ferro de 1984-

2019 por área minerada; e (iii) a intensidade de produção do minério por quilômetro quadrado 

de área minerada (milhões de toneladas / km²) nas principais províncias minerais e minas 

produtoras de minério de ferro no Brasil. 

 

2. Materiais e Métodos 

2.1 Área de Estudo 

O Brasil situado na América do Sul é um dos países mais ricos em biodiversidade do 

mundo (Myers et al. 2000), com seis biomas únicos: Amazônia, Mata Atlântica, Caatinga, 

Cerrado, Pampa e Pantanal. Esses biomas possuem grandes estoques de carbono em suas 

florestas (Berenguer et al. 2014) e solos e, adicionalmente, possuem as maiores reservas globais 

de água doce (Hoorfar 2014). Por outro lado, é um dos grandes produtores mundiais de 

commodities agrícolas e minerais e tem sido um grande contribuinte para as MCUS e emissões 

de gases de efeito estufa em escala global (Souza et al. 2020).  

O Brasil é conhecido por ser uma grande potência mineral (Lobo et al. 2018; Yu et al. 

2018) e dentre as principais substâncias produzidas destaca-se o minério de ferro. O país explota 

um dos minérios de ferro de maior e mais alto teor, acima de 60%, em comparação com a média 

mundial das demais reservas que chegam a 51.6% (Comtois and Slack 2016; RMMG 2018). 

Dentre as principais substâncias metálicas produzidas no Brasil, o ferro foi responsável por 

72,8% da produção em 2018 (ANM 2020). Segundo a Agência Nacional de Mineração (ANM 

2020) a produção total de minério de ferro bruto (ROM) no Brasil, tendo como ano base 2019, 

foi de pouco mais de 510 milhões de toneladas. Estas produções estão concentradas, nas Regiões 

do Quadrilátero Ferrífero (QF) no estado de Minas Gerais; na Floresta Nacional de Carajás 

(FNC), no estado do Pará; e no Maciço do Urucum, em Corumbá, no estado do Mato Grosso 

do Sul. Juntas, essas regiões são responsáveis por 99% da produção de minério de ferro nacional 

(Fig. 1).  
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Fig.1. Mapa de localização da área de estudo.   

Na Província Mineral de Carajás (PMC), estado do Pará (PA), norte do Brasil, a 

explotação de minério de ferro ocorre na FNC, mais especificamente na Serra Norte e Serra Sul 

(Fig. 1), localizada no sudeste do bioma amazônico. A FNC possui aproximadamente 400 mil 

hectares, onde encontra-se o complexo das minas de ferro N4 e N5 na Serra Norte, cuja 

explotação foi iniciada em 1985; e o complexo S11D localizado na Serra Sul, inaugurado em 

2016. A região é considera a segunda maior produtora de minério de ferro do Brasil com cerca 

de 37,3% da produção total, além de possuir o minério de mais alta qualidade (65,6% de teor 

médio), além de minas de explotação do cobre, níquel, manganês e ouro (ANM 2020). A região 

também é detentora da segunda maior reserva do país com 19,5% (ANM 2020). A FNC é 

dominada por um clima tropical úmido, com florestas tropicais densas e cangas típicas do bioma 

amazônico (Zappi et al. 2019); o minério de ferro ocorre associado a afloramentos no topo das 

montanhas, conhecidos como canga (Souza-Filho et al. 2019). 

 As minas de ferro de Corumbá nos Morros do Urucum, Santa Crus e Grande, estão 
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inseridas no bioma pantanal, sudoeste do Brasil (Fig. 1). Ocorrem em uma formação 

montanhosa denominada Borda Oeste do Pantanal, no qual está inserido o Maciço do Urucum 

(MU), onde se localizam os depósitos de ferro e manganês (CPRM 2001). A região de Corumbá 

produz cerca de 0,6% do total de minério de ferro, sendo considerada a terceira maior produtora 

do Brasil. Contém 2,2% das reservas com teor médio de Fe de 63,7% (ANM 2020), considerado 

um minério de ótima qualidade. O clima na região é classificado como tropical megatérmico, 

com  temperatura média anual de 25.1°C, precipitação de até 1070 mm  anuais, com duas 

estações bem definidas (Mota 2009). 

 O QF ocupa 4% do estado de Minas Gerais (MG), sudeste do Brasil, ocupando uma área 

de aproximadamente 7.000 km² (Fig. 1). O QF está situado na transição entre os Biomas 

Cerrado e Mata Atlântica, na qual possui uma biodiversidade das mais ameaçadas do mundo 

(Azevedo et al. 2012). O QF é considerado a maior província mineral em exploração no Brasil, 

onde operam 23 minas para explotação de minério de ferro (Fig. 1) tendo como “carro chefe” o 

minério de bauxita, manganês, ouro e ferro. A região possui 74,4% das reservas de minério de 

ferro do Brasil, com teor médio de 41,1% e produz cerca de 62%, anualmente (ANM 2020), 

sendo considerada a maior produtora de bens minerais do país e da América Latina. Quartzitos 

e itabiritos formam cristas nas altitudes de 1300 a 1600 metros (Azevedo et al. 2012). A 

influência das variações de altitude favorece o surgimento de microclimas com temperatura e 

umidade bem diferentes da temperatura média anual da região, que se mantém entorno de 20°C, 

com precipitação que variam entre 1300 e 2100 mm por ano. O clima temperado quente 

predominante no QF tem duas estações bem definidas: inverno seco e verão chuvoso (Silva 

2007). 

 

2.2 Aquisição de dados de sensoriamento remoto e arquivos auxiliares 

 

Foram adquiridas quatro cenas Landsat-5 Thematic Mapper (TM) de 1984 

(especificações em: Wulder et al., 2019), sendo uma para cobrir as minas da FNC (zona 22 - 

UTM), uma para Corumbá (zona 21 - UTM) e duas para o QF (zona 23 - UTM). As imagens 

foram obtidas com 30 m de tamanho de pixel, no formato LIT (Level 1 Terrain), ortorretificadas 

com sistema de coordenadas Universal Transverse de Mercator (UTM), Datum WGS84, com 

menos de 10% de cobertura de nuvens. Para o ano de 2019, foram utilizadas sete cenas do 

satélite Sentinel-2A (especificações em:  Wang et al., 2016), sendo que as regiões da FNC e 

Corumbá compreenderam uma cena cada, e cinco cenas foram necessárias para cobrir a área do 

QF. As imagens Sentinel-2A foram adquiridas com 10 m de tamanho de pixel, nível-1C, 
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ortorretificadas, sistemas de coordenadas UTM, e Datum WGS84, com cobertura de nuvens 

inferiores a 10%. Foi utilizado imagens do sensor Sentinel-2A de menor tamanho de pixel para 

que mapeamentos futuros a 2019 possam ser executados com a mesma resolução espacial e 

escala de mapeamento (Souza-Filho et al. 2018). Todas as imagens foram obtidas por 

downloads através do site do Serviço Geológico Americano (U. S. Geological Survey – USGS; 

http://earthexplorer.usgs.gov). 

 Foram utilizados também arquivos vetoriais para auxílio na geração dos mapas 

temáticos, como limite de países, limite estadual e municipal adquiridos do site do Instituto 

Brasileiro de Geografia e Estatística – IBGE (https://downloads.ibge.gov.br/); limite dos biomas 

brasileiros baixados no site do Instituto Chico Mendes 

(http://www.icmbio.gov.br/portal/geoprocessamentos/) e pontos de ocorrência de depósitos e 

minas de ferro do site da USGS (https://mrdata.usgs.gov/major-deposits/) e da Agência 

Nacional de Mineração - ANM.Por fim, foram utilizadas séries temporais de dados 

quantitativos da produção de minério por mina, com intuito de coletar a produção acumulada 

ao longo dos anos de 1984 a 2019. Os dados foram adquiridos a partir de relatórios anuais das 

empresas responsáveis pela explotação das minas. 

  

2.3 Processamento digital de imagens 

 

As imagens Landsat-5 TM e Sentinel-2A foram submetidas ao processo de calibração 

radiométrica, onde os números digitais dos pixels foram convertidos para valores de reflectância 

de superfície utilizando o módulo de correção atmosférica, disponível no pacote do software 

PCI Geomatica (2015). Em seguida, as imagens foram recortadas na ferramenta 

Clipping/subsetting do mesmo software, no contexto das minas produtoras de minério de ferro 

(Fig. 1), nos dois anos analisados (1985 e 2019), totalizando 56 recortes, com o objetivo de 

otimizar os processos de classificação e segmentação das imagens.  

Para melhor interpretação visual das imagens foi aplicado o processo de composição 

colorida entre bandas 5R4G3B para as imagens Landsat-5 (TM) e 2R8G4B para o Sentinel-2A. 

Também foram criados índices de classificação (IC) a partir de aritmética de bandas para melhor 

visualização das feições nas imagens, como: Normalized Difference Vegetation Index – NDVI 

(Huang et al. 2021) e Ferrous Mineral Index – FMI (Castellanos-Quiroz et al. 2017). 

 

 

 



25  

2.4 Segmentação e classificação 

 

 As imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo multiresolution no software 

eCognition 9.0. Para isso foram adicionados vários parâmetros relacionados a extração das 

características espectrais e físicas das imagens. A segmentação foi realizada nos 56 recortes de 

imagens referentes a delimitação das minas (FNC, Corumbá e QF) separadamente. Isso foi 

necessário devido ao tamanho distinto da área das minas nas imagens, localização geográfica, 

localização geomorfológica-topográfica e geológica, além da diferença na resolução espacial 

entre as imagens Landsat 5 TM- e Sentinel-2A (Tabela 1). Todos os parâmetros de segmentação 

foram escolhidos segundo o método  heurístico (tentativa e erro) com intuito de destacar feições 

que se diferenciam em cada banda espectral (Baatz and Schäpe 2000; Souza-Filho et al. 2019; 

Souza-Filho et al. 2018). 

Tabela 1 

Parâmetros de segmentação utilizados nas imagens Landsat-5 TM e Sentinel-2A. 

Regiões/Ano Escala Forma Brilho Compacidade Suavidade Peso 

FNC 1984 3 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

FNC 2019 10 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

Corumbá 1984 3 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

Corumbá 2019 3 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

QF 1984 3, 2, 5 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

QF 2019 5, 3, 10, 3 0.1 0.9 0.5 0.5 1 

FNC = Floresta Nacional de Carajás, QF = Quadrilátero Ferrífero. 

Após a segmentação, as imagens da FNC, Corumbá e QF foram classificadas utilizando 

a técnica de classificação baseada em objetos geográficos, através dos algoritmos Assign class 

e Classification no software eCognition 9.0. Para cada região, FNC, Corumbá e QF, foi gerada 

uma árvore de processos de classificação diferente. (Fig. 2). Primeiramente, foram classificadas 

as 28 imagens de 2019, pois trata-se do período em que as feições já sofreram mudanças e em 

seguida foram classificadas 28 imagens de 1984 com objetivo de analisar se a classe que sofreu 

mudança em 2019 existe ou não na mesma posição geográfica em 1984.  Toda a classificação 

se deu pelo método supervisionado, ou seja, foi necessário o treinamento de amostras (Tóvári 

2006). Quando a classe apresentou pouca distribuição espacial na área ou apresentava alta 

confusão entre classes, a classificação foi realizada de forma manual (Benz et al. 2004; Souza-

Filho et al. 2018). 
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Fig. 2. Árvore de processos para a classificação das MCUS a partir da classificação orientada a objeto geográfico 

- GEOBIA. NDVI = Normalize Diference Vegetation Index, FMI = Ferrous Mineral Index.  As linhas que ligam 

os números representam a função de pertinência que uma classe precisa atender para ser discriminada. 

 

No processo de classificação, além do reconhecimento da classe alvo mina (cavas, 

siderúrgicas e estradas), foram reconhecidas também mais cinco classes de cobertura e uso da 

terra: floresta, canga (lagos e vegetação de canga), pastagem (agricultura e pasto), água (rios e 

lagos) e cidades (cidade, vilas e lugarejos) (Fig. 3). 

 
Fig. 3. Descrição das classes de MCUS identificadas nas áreas de mineração de ferro. Imagens obtidas do sensor 

Sentinel-2A 2019. 

 

É importante salientar que muitos projetos de implantação de mina ainda não existiam 

em 1984, enquanto em 2019 todas as minas de interesse já estavam implantadas. Para a detecção 

destas mudanças ao longo deste intervalo de tempo foi adotado o método from - to, cuja 

abordagem permitiu reconhecer a trajetória de uma classe no espaço e no tempo a partir do 
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cruzamento (intersecção) da classificação. A exemplo de uma floresta em 1984 que virou 

pastagem em 2019, esta mudança passa ser considerada uma classe de detecção a ser chamada 

floresta – pastagem (Lu et al. 2004; Lu et al. 2013b; Nascimento et al. 2020; Santos et al. 2020; 

Souza-Filho et al. 2019; Souza-Filho et al. 2018). Baseado neste método foram reconhecidas 

oito classes de MCUS, a saber: Floresta - Mina, Canga - Mina, Pastagem - Mina, Floresta - 

Pastagem, Canga – Pastagem, Floresta – Cidades, Canga – Cidades e Pastagem – Floresta. As 

classes que não sofreram mudanças neste período foram mapeadas como Floresta – Floresta, 

Canga – Canga, Mina – Mina, Pastagem – Pastagem, Água - Água e Cidades – Cidades. 

 

2.5 Avaliação de acurácia 

 

Para avaliação da acurácia da classificação GEOBIA foram utilizados polígonos 

(segmentos) como unidades de amostragem. Logo, 2000 pontos foram gerados de forma 

aleatória e estratificada em imagens de alta resolução do Google Earth Pro para toda área de 

estudo. Os pontos foram gerados no software PCI Geomática, uma vez que não foi realizado 

campanha de campo. Este método permite que a quantidade de pontos seja proporcional ao 

tamanho da classe em cada cena. Em seguida, estes pontos foram comparados a classificação 

GEOBIA das minas das imagens Landsat-5 TM (1984) e Sentinel-2A (2019). Posteriormente, 

foi gerado uma matriz de confusão para cada ano. Foram calculados também, acurácia do 

produtor e usuário, índice kappa por classe, índice kappa global, acurácia global (Congalton 

1991) os erros de quantidade (EQ) e alocação (EA) (Pontius and Millones 2011) (Fig. 7). 

A matriz de confusão tradicionalmente é um método recomendado mais para a 

classificação baseada em pixel, porém Olofsson et al. (2014) mostra que é indicada mesmo 

quando a classificação é baseada em objeto. Para isso, é necessário levar em consideração a 

proporção de área com base na amostra dos pontos de referência. Ou seja, os valores da matriz 

são convertidos para área estimada. Esta abordagem condiz a melhor prática para avaliação de 

acurácia para mapas de detecção de mudança. Portanto, foram gerados 2000 pontos de 

referência aleatórios e estratificados no PCI Geomática para as imagens de 1984 e 2019 e 

validados por um terceiro intérprete. A matriz de confusão foi utilizada para o cruzamento-

tabular das classes de MCUS com os pontos gerados nas imagens. Em seguida toda matriz foi 

transformada para proporção de área de acordo com a Equação 1, e posteriormente foi estimada 

a área mapeada por classe utilizando a Equação 2. 

A contagem absoluta do número de pixels na amostra 𝑛𝑖𝑗, é convertida para a proporção 

de área estimada �̂�𝑖𝑗, logo o 𝑝𝑖𝑗 é substituído por �̂�𝑖𝑗 que é utilizado para amostragem aleatória 
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ou estratificada, Equação 1: 

 �̂�𝑖𝑗 = 𝑊𝑖  
𝑛𝑖𝑗

𝑛𝑖
 

(1) 

Onde o 𝑊𝑖 é a proporção de área mapeada da classe 𝑖 da imagem classificada, 𝑛𝑖 é a 

soma da classe mapeada das linhas (𝑖, 𝑘) na matriz de confusão, e �̂�𝑖𝑗 é a soma da classe 𝑘. Logo 

a estimativa de área da classe 𝑘 é:               

 �̂�𝑘 = �̂�𝑘 × Atotal (2) 

Onde A é a área total mapeada.  O erro padrão da área mapeada S(�̂�𝑘) é dado por:         

 S(�̂�𝑘) = S(�̂�𝑘) × Atotal (3) 

Uma qualidade de 95% de confiança da acurácia por estimativa de área é obtida por 

�̂�𝑘 ± 1.96 × S(�̂�𝑘), Para um melhor entendimento, consultar Olofsson et al., (2014), 

Nascimento et al. (2020) e Santos et al. (2020). 

 

2.6 Produção de minério de ferro 

 

 Os dados de produção de minério de ferro do Brasil foram adquiridos a partir de anuários 

e relatórios publicados em websites das empresas responsáveis pelo gerenciamento das minas 

e que também podem ser encontrados na imprensa digital (e.g. 

https://www.brasilmineral.com.br/noticias/csn-vai-ampliar-capacidade-da-planta). Dentre as 

empresas maiores detentoras das minas de ferro do Brasil estão Vale S.A. 

(https://www.vale.com/pt/comunicados-resultados-apresentacoes-e-relatorios), CSN 

mineração (https://www.brasilmineral.com.br/noticias/csn-vai-ampliar-capacidade-da-planta), 

Arcelormmital (https://brasil.arcelormittal.com/sala-imprensa/publicacoes-relatorios), Gerdau 

(https://ri.gerdau.com/divulgacao-e-resultados/central-de-resultados/) entre outras. 

 

2.7 Indicador de intensidade de uso do solo 

 

 Nesta etapa foi utilizada a área em quilômetro quadrado somente da classe mina de 2019 

e a produção anual de minério de ferro acumulada em toneladas métricas (mt) entre 1984 e 

2019. Esta análise foi realizada para cada uma das minas em cada uma das regiões FNC, 

Corumbá e QF. É importante destacar que nem toda mina iniciou suas atividades em 1984, a 

exemplo da mina S11D na FNC que foi inaugurada em 2016. Algumas minas foram desativadas 

antes de 2019 devido terem atingido sua capacidade máxima de explotação, como por exemplo 

a mina de Córrego do Meio no QF que encerrou as atividades em 2008. Com base nisso foram 
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gerados dois gráficos mostrando a relação de área total de solo suprimido pela mineração de 

ferro com a produção por região e por mina. Além disso, foi criado outro gráfico que mostra a 

intensidade de produção de minério de ferro em milhões de toneladas por quilômetro quadrado 

de área minerada (mt/km²). 

 

3. Resultados  

3.1 Análise do mapeamento das MCUS 

O resultado do mapeamento na região da FNC, em 1984 ano de início das produções do 

minério de ferro, a mina da Serra Norte (N4N5) compreendia uma área de 8,11 km² (8% do 

total de área mapeada), a Floresta 76,88 km² (73%) e a canga 20,27 km² (19%). Em 2019, este 

cenário muda consideravelmente e a área da mina passa a ocupar 42,22 km² (40%), a floresta é 

reduzida para 58,15 km² (55%), e a canga para 4,89 km² (5%). Na Serra Sul, em 1984, a mina 

S11D ainda não tinha sido iniciada, portanto a área mapeada neste período era totalmente 

coberta por floresta (10,47 km² - 52%) e canga (9,70 km² - 48%). Em 2019, a mina S11D 

ocupava 7 km² (34%), enquanto a cobertura florestal era de 9,70 km² (48%), e a canga ocupava 

3,52 km² (18%) (Fig. 4). Para mais detalhes ver Tabela A1. 

Em 1984, na região de Corumbá, a mina Urucum apresentava extensão de 0,7 km² (3%), 

enquanto as áreas de floresta, canga e pastagem ocupavam 12,52 km² (46%), 10,8 km² (39%) e 

3,38 km² (12%) respectivamente. Em 2019, as áreas de mina, floresta, canga e pastagem 

passaram a ocupar 5,41 km² (20%), 12 km² (44%), 6,77 (24%) e 3,20 km² (12%), 

respectivamente. 

Em 1984, a mina Santa Cruz correspondia a uma área de 0,52 km² (3% da área total 

mapeada), a floresta junto com a canga predominava neste período com 7,89 km² (47%) e 6,80 

km² (40%), respectivamente, sendo identificado ainda 1,73 km² (10%) de área de pastagem. Em 

2019, a mina se expande para 4,42 km² (26%) a área de floresta avança para 8,57 km² (51%) e 

a área da canga decresce para 4 km² (23%).  

Na área da mina Vetorial, em 1984, a mesma ainda não havia sido implantada. A área 

era ocupada por 7,48 km² (66%) de floresta, 0,75 km² (7%) de canga e 3,10 km² (27%) de 

pastagem. Em 2019, a área de mina ocupava 3,23 km² (29%), a Canga foi completamente 

suprimida e a área de floresta passa a ocupar 6,04 km² (53%) e a pastagem atinge 2,05 km² 

(18%) (Fig. 5). Para mais detalhes ver Tabela A1. 

No QF foram classificadas 23 minas, cuja dinâmica pode ser observada na Tabela A1. 

Ao todo foram mapeado 100,21 km² (6%) de área de mina em 1984 e 235,42 km² (15%) em 
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2019, 369,31 km² (23%) de Floresta em 1984 e 335,83 km² (21%) em 2019. A canga em 1984 

cobria uma área de 285,55 km² (18%) e 158,59 km² (10%) em 2019. Foi encontrado também 

16,22 km² (1%) de área de pastagem em 1984 e 31,35 km² (2%) em 2019. Para a classe cidade 

em 1984 foi mapeado uma extensão de 13 km² (1%) e 23,47 km² (2%) em 2019. Uma área de 

1,24 km² (0,5%) em 1984 e 0,89 km² (0,5%) em 2019 foi discriminado como água. (Fig. 6).

  

 

 



31  

 
Fig. 4. A) Mapa de cobertura e uso do solo e detecção de mudanças das minas da Floresta Nacional de Carajás, 

Pará. B) Área ocupada por cada classe de cobertura e uso do solo e classe de detecção de mudança nas minas de 

N4-N5 e S11D. 
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Fig. 5. A) Mapa de cobertura e uso do solo e detecção de mudanças das minas da região de Corumbá, Mato Grosso 

do Sul. B) Área ocupada por cada classe de cobertura e uso do solo e classe de detecção de mudança nas minas de 

Urucum, Santa Cruz e Vetorial. Ver legenda das classes de cobertura e uso do solo e detecção de mudança na 

Figura 3. 
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Fig. 6. A) Mapa de cobertura e uso do solo e detecção de mudanças das minas do QF, Minas Gerais. B) Área total 

ocupada por cada classe de cobertura e uso do solo e classe de detecção de mudança nas minas do QF. Ver legenda 

das classes de cobertura e uso do solo e detecção de mudança da Figura 4. 

 

3.2 Análise da detecção de mudanças 

No processo de detecção de mudança no complexo N4N5, as classes Mina-Mina (8,11 

km², 8%), Floresta-Floresta (56,76 km², 54%) e Canga-Canga (5,06 km², 5%) correspondem as 

classes que não sofreram mudança de 1984 para 2019. No entanto, 16,7 km² (15%) de canga 

foram convertidos para mina (Canga-Mina) e 18,64 km² (18%) de área de floresta tornaram-se 

área de mina (Floresta-Mina). Já na mina S11D, 9,30 km² (46%) de Floresta-Floresta e 4,01 

km² (20%) de Canga-Canga não sofreram alteração, enquanto as classes alteradas foram Canga-

Mina com 5,83 km² (29%) e Floresta-Mina com 1,03 km² (5%) (Fig. 4).  

Na mina Urucum em Corumbá foram encontradas quatro classes que não sofreram 

mudança: Mina-Mina (0,70 km², 3%), Floresta-Floresta (6,52 km², 24%), Canga-Canga (7,32 

km², 27%) e Pastagem-Pastagem (0,66 km², 2%). As classes que mudaram estão distribuídas 

em 4,62 km² (17%) de Canga-Mina; 4,16 km² (15%) de Floresta-Mina; 1,40 km² (5%) de 

Pastagem-Mina; 1,75 km² (6%) de Floresta-Pastagem e somente 1% de área regenerada 

(Pastagem-Floresta). Na mina Santa Cruz, 6,98 km² (41%) e 4,68 km² (28%) permaneceram 

como floresta (Floresta-Floresta) e canga (Canga-Canga), respectivamente. A área não alterada 

de mina (Mina-Mina) aparece com 0,51 km² (3%); a canga convertida para mina (Canga-Mina) 
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totalizou 2,36 km² (14%), a Floresta-Mina 0,7 km² (4%), Pastagem-Mina 1,04 km² (6%) e de 

Pastagem-Floresta 0,7 km² (4%). Para a mina Vetorial foram identificadas duas classes 

inalteradas: Floresta-Floresta (4,62 km², 41%) e Pastagem-Pastagem (0,44 km², 4%). As classes 

que sofreram as maiores mudanças foram: Floresta-Pastagem (1,61 km², 14%), Pastagem-

Floresta (1,41 km², 12%), Pastagem-Mina (1,25 km², 11%), Floresta-Mina (1,67 km², 15%) e 

Canga-Mina (0,32 km², 3%) (Fig. 5). 

A análise das MCUS para o QF pode ser melhor analisada na Tabela A2. No Geral as 

classes que não sofreram alteração foram categorizadas como Canga-Canga (210 km²; 27%), 

Cidade-Cidade (13,28 km²; 2%), Floresta-Floresta (253,5 km²; 31%), Mina-Mina (99,25 km²; 

13%), Pastagem-Pastagem (5,68 km²; 1%) e Água-Água (1 km²; 1%). Já as classes que 

mudaram são caracterizadas como Canga-Cidade (9,24 km²; 1%), Canga-Mina (76,53 km², 

10%), Canga-Pastagem (14,29 km²; 2%), Floresta-Cidade (2,78 km²; 1%), Floresta-Mina (78,56 

km²; 10%), Floresta-Pastagem (11,05 km²; 2%), Pastagem-Floresta (7,26 km²; 1%) e Pastagem-

Mina (2,66 km²; 1%) (Fig. 6). 

 

3.3 Avaliação de acurácia 

 

Com base na avaliação de 2000 pontos gerados em toda as cenas da área de estudo, a 

acurácia global do mapeamento da cobertura e uso da terra variou entre 93% a 94%, sendo que 

a menor acurácia foi obtida em 2019 e a maior 1984.  

O índice Kappa Global apresentou valores semelhantes com 93% para 1984 e 92% para 

2019. Todos os valores do Kappa por classe da classificação de 1984 apresentaram-se acima de 

0,90, com exceção da pastagem (0,86) que sofreu confusão com as classes canga e floresta. Para 

o ano de 2019, o Kappa por classe da canga (0,85) foi o único que ficou abaixo de 0,90 devido 

a maior confusão com a classe floresta.  

Os erros de Quantidade (EQ) e Alocação (EA) por classe deram abaixo de 2,1% e 2,6%, 

respectivamente. A maioria dos valores de acurácia do usuário (AU) e do produtor (AP) se 

mostraram acima de 90% para todas as classes, com exceção da canga que exibiu AU de 87% 

em 2019 e floresta que apresentou AP de 86% e 85% em 1984 e 2019, respectivamente (Fig. 

6). O EA permitiu avaliar as incompatibilidades, contribuindo para a detecção de falsas 

transições entre as classes de referência e a classificação. O EQ foi de suma importância para o 

cálculo das diferenças de área das classes entre as classificações (Souza-Filho et al. 2018). Os 

resultados ilustrados na Fig. 7, mostram que os valores de EA são frequentemente maiores que 

o EQ, indicando que a quantidade das áreas das classes analisadas entre a classificação e a 
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referência está quantitativamente bem avaliada, contribuindo assim para uma melhor análise da 

detecção de mudança. 

A avaliação de acurácia das classes de detecção de mudança foi realizada por estimativa 

de área no qual foi utilizado a Equação 2 e Equação 3. Como exemplo, a área estimada da classe 

mina – mina (M-M) é  �̂�𝑘 = �̂�𝑘 × Atotal  = 0,114 × 966 = 110,124 km². Portanto, a área desta 

classe foi superestimada em 1,55 km². Logo, foi identificada uma área minerada com intervalo 

de confiança de 95% igual a 110 ± 4 (Tabela 3B).  

A acurácia global da estimativa de área da detecção de mudança foi de 96% (Tabela 

3B). A acurácia do usuário variou entre 80,3% (floresta - cidade; F-CID) a 99% (água-água; A-

A) e acurácia do produtor entre 79% (canga – cidade; C-CID) a 100% (água-água; A-A). Esses 

resultados garantem uma maior confiabilidade na identificação das classes de detecção de 

mudança mapeadas nas imagens de 1984 e 2019. 

O EQ geral calculado para as classes de detecção de mudanças apresentou valor igual a 

2,5. Isso indica que a quantidade das áreas das classes analisadas entre a classificação e a 

referência está quantitativamente bem avaliada. O EA geral encontrado foi de 3,9, este valor 

considerado baixo (Pontius and Millones 2011), mostra que houve pouco erro de categorias 

trocadas, ou seja, a maioria das classes estão na posição espacial e atribuição semântica corretas. 
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Fig. 7. Índices de acurácia por classe para as imagens de 1984 e 2019 para todas as minas de ferro do Brasil 

mapeadas na pesquisa. A é Água, C é Canga, CID é Cidade, F é Floresta, M é Mina e P é Pastagem. 
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Tabela 3 

Matriz de confusão com base na classificação das classes de mudança da cobertura e uso da terra (MCUS) (A) e 

por estimativa de proporção de área (B). C = Canga, CID = Cidade, M = Mina, P = Pastagem, F = Floresta, A = 

Água, W = proporção de área mapeada. 

A) 

 
B) 

 
 

3.4 Relação das MCUS com a produção de minério de ferro 

Nesta etapa foi analisada a relação da área minerada com a produção acumulada de 

minério de ferro em toneladas métricas (mt) ao longo dos anos (1984 a 2019), por região e por 

mina (Fig. 8). Ao todo foram produzidos 7.03 bilhões de minério de ferro no Brasil entre 1984 

e 2019 em uma área minerada de 297,75 km², com uma produção equivalente de 23,6 mt/km2.  

Os resultados mostraram que na região da FNC o total de área minerada foi de 49,08 

km² para produção de 2,6 bilhões de toneladas de minério, o que equivale a 53,6 mt/km2. Deste 
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total, a mina N4N5 foi responsável pela maior produção, alcançando 2,5 bilhões de toneladas 

em uma área de 42,22 km² (59,2 mt/km2), enquanto a mina S11D ocupou 7 km² e produziu 

154,0 milhões de toneladas (22,4 mt/km2). 

Na região de Corumbá, a mineração de ferro se estende por uma área de 13,06 km² para 

uma produção de 79,0 milhões (6,0 mt/km2). As minas de Urucum, Santa Cruz e Vetorial 

apresentaram áreas mineradas de 5,41 km², 4,42 km² e 3,23 km² e produção de 25,0, 38,0 e 16,0 

milhões de toneladas, que representa uma produção de 4,6 mt/km2, 8,6 mt/km2, e 4,9 mt/km2, 

respectivamente. 

O QF foi a região que mais produziu minério de ferro de 1984 a 2019, chegando a 4,3 

bilhões de toneladas em uma área minerada de 235,61 km², o que equivale a 18,3 mt/km2. As 

cinco minas de maiores produções de minério de ferro são: Itabira, responsável por uma 

produção de 850,1 milhões toneladas em uma área de 44,55 km² (19,1 mt/km2); complexo 

Fazendão/Alegria/Fábrica Nova com produção de 531,1 milhões em uma área de 34,71 km² 

(15,3 mt/km2); mina Casa de Pedra com produção de 400,0 milhões em uma área de 17,58 km² 

(22,7 mt/km2); complexo Aboboras/galinheiros/Picos/Sapecado com produção de 383,5 

milhões em uma área de 27,51 km² (13,9 mt/km2); e complexo Jangada/Córrego do Feijão com 

produção de 357,3 milhões em uma área de 11,03 km² (32,4 mt/km2). Dentre as minas com 

menor produção encontram-se a mina de Bocaina com produção de 1,0 milhões em uma área 

de 2,0 km² (0,5 mt/km2), mina AVG com produção de 6,0 milhões em uma área de 0,63 km² 

(6,0 mt/km2) e mina Córrego do Meio com produção de 7,9 milhões em uma área de 1,16 km² 

(6,8 mt/km2). Os resultados referentes as demais minas analisadas podem ser observadas na Fig. 

8. 
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A) 

 
B) 

 
Fig. 8. Relação de área minerada (km²) por produção acumulada de minério de ferro em milhões de toneladas por 

região (A) e por mina (B).  

 

 A Fig. 9 apresenta os resultados do indicador de intensidade de uso do solo que foi 

desenvolvido a partir da produção de minério de ferro em milhões de toneladas por quilômetro 

quadrado de área minerada, por região e por mina. Com base na relação das MCUS com a 

produção de minério de ferro, a região que apresentou a maior intensidade de uso do solo foi a 

FNC com 53,6 mt/km², seguido do QF (18,3 mt/km²) e Corumbá (6,0 mt/km²). Em detalhe, 

podemos observar que as minas que apresentaram maiores intensidade de produção foram a 
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mina N4N5 na FNC que em cada quilômetro quadrado produziu 59.2 milhões de toneladas de 

minério de ferro entre 1984 e 2019 e a mina Brucutu no QF, onde para cada quilômetro quadrado 

a mina já produziu 54,4 milhões. Destaque também para a mina de Tamanduá/Capitão do Mato 

no QF cuja a intensidade de produção até 2019 foi de 32.6 mt/km² o e o complexo das minas 

Jangada/Córrego do Feijão no qual a intensidade atingiu 32.4 milhões de minério por 

quilômetro quadrado. As minas com menor intensidade de produção são a Bocaina com 500 

mil toneladas por quilômetro quadrado e a mina de Urucum em Corumbá que produziu 4.6 

milhões por quilômetro quadrado (Fig. 9). 

 
Fig. 9. Intensidade de uso das áreas mineradas (milhões de toneladas / km²). As barras em vermelho representam 

a intensidade da produção (mt) acumulada por quilômetro quadrado de área minerada. 

4. Discussão 

4.1 Analise das MCUS nos biomas brasileiros pela mineração de ferro 

É possível observar que cada área de estudo da pesquisa tem suas especificidades para 

explotação do minério de ferro. A localização geográfica, características geológicas e 

topográficas, diferença de paisagem dos diferentes biomas e tecnologia de exploração, são 

fatores que contribuem para as diferentes mudanças de uso do solo nas minas de ferro do Brasil. 

Em um contexto regional a atividade de mineração de ferro na Amazônia tem 

contribuição periférica ao desflorestamento, quando comparado com as atividades de pastagem 

e agricultura (Souza-Filho et al. 2015; Souza-Filho et al. 2018).  

O trabalho da rede de colaboradores MapBiomas (MapBiomas 2020; Souza et al. 2020) 

mostrou que entre 1985 a 2019 a Amazônia perdeu 440.000 km2 de floresta natural só para a 

prática da pastagem e agricultura. Trata-se de uma área 10.000 vezes maior que a área 
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legalmente suprimida pela atividade de mineração de minério de ferro na Amazônia (Fig. 8A). 

A extração de minério de ferro na região ocorre dentro da área protegida FNC, que apresenta 

4.000 km2, onde as atividades de mineração suprimiram 28.3 km² de canga (19.6%), ainda assim 

essas áreas encontram-se bem preservadas na região de Carajás (115.9 km2). Essa área 

corresponde a 80.4% da canga intocada e representa um dos ecossistemas mais bem preservado 

do Brasil (Souza-Filho et al., 2019). As minas nesta região apresentaram a maior intensidade de 

exploração entre 1984 a 2019, alcançando 53,6 mt/km², o que significa dizer que as minas da 

FNC produziram bastante minério em uma área relativamente pequena. 

As minas de ferro em Corumbá se distribuem na zona rural da cidade e estão associadas 

com outras atividades de uso do solo como pastagem e agricultura e estão totalmente inseridas 

no bioma Pantanal. Segundo dados do MapBiomas (2020) a atividade agropastoril cresceu cerca 

de 17.000 km² entre 1985 e 2019 no Pantanal, uma área considerável para um bioma de 135.000 

km² (no território brasileiro). A perda da cobertura da vegetação nativa foi de 12% neste 

período, enquanto a área minerada para explotação de ferro em Corumbá representa 0,5% do 

bioma.  

Apesar das minas de Corumbá apresentarem uma boa qualidade do minério de ferro, foi 

a região que apresentou menor intensidade de extração de minério (6 mt/km²), isto pode estar 

relacionado a questão logística e posição geográfica da região. Pois Corumbá encontra-se mais 

distante dos mercados consumidores europeus, asiáticos e norte-americanos e ainda carecem de 

infraestrutura logística e industrial para beneficiamento e escoamento do minério, ao contrário 

do Pará e Minas Gerais que possuem polos mais desenvolvidos (Brito 2011; Mota 2009). 

As minas de ferro do QF estão situadas na transição dos biomas Cerrado e Mata 

Atlântica, a maior parte ocupa a Mata Atlântica (Fig. 1). Diferente das minas na FNC e de 

Corumbá, no QF as minas se encontram em contexto mais urbano, sendo que muitas das cidades 

de Minas Gerais foram desenvolvidas a partir da implementação das minas de ferro, além das 

áreas urbanas as atividades de agropecuária também se associam a mineração (Sonter, Moran, 

et al. 2014; Sonter, Barrett, et al. 2014). O QF também está situado em uma ótima posição 

geográfica, pois está próximos dos estados que fazem parte do mercado interno (usinas 

siderúrgicas) e ainda usufrui de um grande desenvolvimento logístico como ferrovias (Vitória-

Minas) que ligam a região aos portos do estado do Espírito Santo, o que possibilita o escoamento 

do minério para o mercado externo (Freitas et al. 2011). 

Os resultados mostraram que o QF é região que mais tem produzido minério de ferro no 

Brasil. As minas instaladas sobre vegetação de canga ocupam uma área de aproximadamente 

100 km2 (Dorr 1969), dos quais 17.6 km2 já foram suprimidos pela atividade mineral (Sonter 
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et al., 2014). No QF observa-se mudanças no uso do solo ligadas a produção de minério de ferro 

com intensidades de 18,3 mt/km². Isto se dá pelo fato de a região ter as minas mais antigas em 

exploração no Brasil, a exemplo dos complexos Aboboras/Galinheiros/Picos/Sapecados e a 

mina Casa de Pedra que juntas remontam mais de cem anos de exploração (RMMG 2018). 

Com base nos dados do Map Biomas (2020), 22.000 km² de área foram utilizados para 

a atividade de agropecuária na Mata Atlântica entre 1985 e 2019, no Cerrado este número é de 

25.000 km². Comparando a mineração de ferro no QF com outras atividades na região, Sonter 

et al. (2014a) mostraram que entre 1990 à 2010, 63.000 ha (7%) de floresta nativa e 2.700 ha 

(4%) de formações campestres foram suprimidas, o que fez com que a extensão da vegetação 

nativa (45% até 2010) caísse abaixo da extensão de área acumulada da mineração, áreas 

urbanas, agricultura e pastagens (55%) até 2010. O estudo ainda mostra que mais de 9.500 ha 

(0,5) de solo foram convertidos para mineração e 41.000 ha (9%) sofreram mudanças para 

outros tipos de uso.  

Com base nestas análises é notório que a mineração de ferro no Brasil tem um impacto 

no uso do solo, porém pequeno em comparada a outras atividades não minerárias. É importante 

salientar que as normas governamentais de licenciamento ambiental e mineral sejam seguidas 

rigorosamente, isso faz com que as empresas se comprometam cada vez mais em impactar 

menos o meio ambiente, e produzir cada vez mais, a exemplo dos complexos das minas de 

Carajás que possuem uma alta produção de minério de ferro e ao mesmo tempo influenciam na 

conservação de áreas protegidas, fazendo com que essa produção chegue a um nível mais 

próximo de uma mineração sustentável (Souza Filho et al. 2020; VALE S.A 2019). 

 

4.2 Uso do solo e extração commercial de minério de ferro 

É importante salientar que a grande procura pelo minério de ferro brasileiro pelos países 

asiáticos é um dos principais fatores responsáveis pela alta produtividade e consequente 

mudanças na cobertura do solo (WorlSteel 2019). Esta grande procura se dá pela alta qualidade 

e abundância do minério de ferro do Brasil (Hagemann et al. 2016; Statista 2019).  

Em 2019, a Ásia demandou 78% do minério de ferro do mundo, sendo que destes a 

China, Índia e Japão consumiram 58%, 9% e 5%, respectivamente (WA 2020). Neste mesmo 

ano, os principais clientes do Brasil foram a China, Malásia e Japão, destino de 62%, 8% e 4%, 

respectivamente do minério brasileiro (Nakajima et al. 2018). 

 A alta demanda da China pelo minério de ferro, permitiu o aumento do preço desta 

comoditie mineral no mundo todo (WA 2020) de US$ 25/mt em média de 1984 a 2003 chegando 
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a atingir US$ 190/mt em 2008. Subsequentemente, a alta oferta de minério por parte da 

Austrália Ocidental e à desaceleração da demanda pela China na crise mundial em 2009, fez os 

preços caírem a partir de 2012, sendo a maior queda (42%) de 2014 para 2015, e em 2019 o 

preço volta a subir alcançando US$ 120/mt (Fig. 10). 

 Observando o gráfico da figura 10, o Brasil sempre produziu minério de ferro muito a 

cima do preço de mercado, porém com o aumento do preço o Brasil acelerou a produção a partir 

dos anos 2000. Isso fez com que as MCUS também aumentassem com a implementação de 

novas minas a exemplo da mina de Brucutu, Jangada/Córrego do Feijão, Capitão do 

Mato/Tamanduá no QF entre outras.  

 É possível observar que em 2008 e 2011 o preço do minério de ferro teve suas maiores 

altas chegando a atingir US$ 190/mt e US$ 180/mt, consecutivamente, porém o Brasil não 

alcançou uma produção (146,00 mt) que acompanhasse este aumento. Embora a produção do 

país estivesse em uma crescente nestes anos, o Brasil não arrecadou o que poderia arrecadar de 

receita aproveitando o cenário de super ciclo (Fig. 10). Talvez pela falta de um planejamento 

de predição das companhias e até mesmo do governo brasileiro. Como exemplo, a mina S11D 

pertencente a mineradora Vale S.A. que iniciou sua operação em 2016 na FNC, mas que poderia 

ter sido iniciada a partir deste ano de 2008, pois trata-se de um dos maiores projetos de 

mineração do mundo e é uma mina com alta produtividade e ótima qualidade de minério (VALE 

S.A 2017). 

 
Fig. 10. Variação do preço do minério de ferro em dólar por milhões de toneladas no mundo vs. a produção de 

ferro no Brasil entre 1984 a 2019. 

Source: IndexMundi (2022), USGS (2020), WorlSteel (2022). 
 

 No Brasil a variação do preço de outras comodities minerais também tem contribuído 

para o aumento das MCUS, a exemplo do ouro, titânio, alumínio e cobre. Souza-Filho et al., 
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(2021) compara as diferentes mudanças do uso do solo entre a mineração industrial e a 

mineração artesanal (garimpo) no Brasil. Os resultados mostraram que com o aumento 

principalmente do preço ouro no mercado internacional aumentaram a corrida para a produção 

deste bem. Na Amazônia em 2017, 1.110 km² foram ocupadas pela atividade de mineração, 

sendo que destes 65% pertencem a mineração artesanal e 35% a mineração industrial. O ouro 

foi o que mais ocasionou MCUS (58%), seguido do alumínio (15%), estanho (13%) e ferro 

(8%).  

A produção comercializada na Amazônia mostrou que o ferro foi responsável por 

63,6%, seguido pelo cobre (16,2%), Alumínio (7,6%) e o ouro (6,5). A pesquisa ainda mostra 

que mesmo com mais alta produção do ferro na Amazônia, ainda sim foi quem menos ocupou 

área, pois o valor comercializado pela área em quilômetro quadrado (US$/km²), mostrou que a 

exploração de minério de ferro alcançou US$ 91,8 milhões/km², enquanto que o ouro gerou 

US$ 1,3 milhão/km² (Souza-Filho et al. 2021). 

 

5. Conclusão 

A análise de imagens de sensores remotos multitemporal e a utilização da técnica de 

segmentação e classificação baseada em objeto mostrou-se uma ferramenta bastante eficaz para 

a discriminação das classes, mapeamento, estimativa de área e avaliação de acurácia das classes 

de mudanças (MCUS) em minas de ferro a céu aberto. Esta análise mostrou que entre 1984 e 

2019 a área de solo minerado cresceu em todas as regiões estudadas na pesquisa, sendo que a 

maior área foi detectada no Quadrilátero Ferrífero, seguido de Carajás e Corumbá. 

As modificações da cobertura e uso do solo em decorrência das atividades de mineração 

de ferro no Brasil se estenderam por 297,75 km². Valor considerado desprezível quando 

comparado ao 710.000 km² observados nos biomas brasileiros para o mesmo período em 

decorrência de atividades agropastoris. Isto pode estar relacionado às rígidas regras da 

legislação mineral brasileira para a exploração mineral no território. 

A alta produção de minério de ferro no Brasil e as MCUS são também impulsionadas 

pela alta demanda dos países asiáticos e pela variação do preço no mercado internacional. Com 

isso se faz necessário a implementação de leis e normas ambientais cada vez mais rígidas para 

a mineração industrial no Brasil, para que assim as MCUS possam ser melhores controladas nas 

áreas de mineração. 

O minério de ferro está entre as três mais importantes comodities brasileiras ficando 

atrás somente da soja e do petróleo nas exportações, sendo assim é responsável por ajudar a 
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alavancar a economia do país. Hoje, o Brasil é o segundo maior exportador de minério de ferro 

do mundo, cujo principal destino da produção é a China. 

A relação de área minerada pela produção de minério mostrou que as minas de ferro no 

Brasil são altamente produtoras devido uma melhor qualidade do minério, com destaque para a 

mina N4N5 na FNC e Brucutu no QF que apresentaram a melhor relação entre produção mineral 

vs. área minerada. Esta relação permitiu afirmar que o Brasil alcançou um patamar de produção 

extremamente alto em uma área relativamente pequena. 
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4.2 ARTIGO 2: MUDANÇAS NO USO DO SOLO E PRODUÇÃO DE MINÉRIO DE FERRO 

EM MINAS A CÉU ABERTO DA AUSTRÁLIA DE 1986 À 2019: UM INDICADOR DE 

USO DE INTENSIDADE DO SOLO 
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Resumo 

Com o avanço do desenvolvimento industrial, tecnológico e urbano principalmente dos países 

asiáticos a demanda por minério de ferro vem aumentando consideravelmente. E a Austrália é 

o país com maiores reservas e produção de minério de ferro no mundo.  Em 2019 a produção 

chegou a alcançar 930 milhões ton.yr-1.  Entretanto, pouco se sabe sobre a extensão de uso do 

solo necessária para produzir minério de ferro na escala das minas produtivas nas maiores 

províncias minerais deste país. O objetivo deste trabalho é estimar a área utilizada para 

explotação de minério de ferro, assim como a produção de minério acumulada no período de 

1986 a 2019, de modo a determinar um indicador de intensidade de uso do solo e da produção 

de minério em milhões de toneladas por quilômetro quadrado (mt/km2) para as principais minas 

de ferro da Austrália. Para este fim, imagens de satélite Landsat 5 (1986) e Sentinel (2019) 

foram processadas para mapear as mudanças da cobertura e uso do solo (MCUS) em áreas de 

minas de ferro a céu aberto na região de Pilbara, na Austrália Ocidental, província mineral de 

Hamersley, a partir da técnica de Análise de Imagens Baseado em Objetos Geográficos 

(GEOBIA). Enquanto os valores de produção de minério de ferro por área minerada foram 

extraídos dos anuários estatísticos da produção mineral australiana.  Os resultados mostraram 

que a mineração de ferro em Pilbara em 1986 ocupava uma área de 41,45 km² e foi expandida 

para 875,06 km² até 2019. A Acurácia global do conjunto das imagens classificadas ficou acima 

de 90% indicando a ótima qualidade do mapeamento. Os dados de produção de minério de ferro 

acumulado entre os anos de 1986 a 2019 mostraram que Pilbara alcançou a produção total de 

8.4 bilhões de toneladas de minério de ferro neste período, em uma área minerada de 875,06 

km², o equivalente a 9.7 mt/km². A partir da avaliação da métrica de intensidade de produção 

de minério por quilômetro quadrado, Mt. Whaleback foi a mina que apresentou maior 

intensidade produzindo 20.7 mt/km2, seguido das minas Yandi, Hope Downs e Hamersley que 

apresentaram intensidades de 19 mt/km2, 13.5 mt/km2 e 13.2 mt/km2, respectivamente. O estudo 

concluiu que (1) a área de solo minerado cresceu em todas as minas de ferro em Pilbara entre 

1986 a 2019, sendo que a maior expansão foi detectada nas minas FMG e Hamersley; (2) a alta 

produção de minério de ferro na Austrália e as MCUSs são impulsionadas pela alta demanda 

dos países asiáticos com destaque para a China e pela subida do preço desta comodities no 

mercado internacional; e (3) o indicador de intensidade de uso do solo mostrou que as minas de 

ferro Mt Whaleback, Yandi, Hope Downs e Hamersley apresentaram a melhor relação entre 

produção mineral vs. área minerada. Esta relação permitiu afirmar que a Austrália alcançou um 

patamar de produção extremamente alto em uma área proporcionalmente pequena. 

                                                           
2 Artigo submetido a International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation. 
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1. Introdução 

 O minério de ferro é um recurso de grande importância para o desenvolvimento 

industrial, tecnológico e urbano dos países (Hao et al., 2018; Nakajima et al., 2014). Dentre os 

países que mais produzem minério de ferro a Austrália se destaca como maior produtor mundial, 

explotando 930 milhões de toneladas em 2019 (USGS, 2020). O país também detém as maiores 

reservas do mundo, estimadas em 23 bilhões de toneladas de minério bruto (Statista, 2019).  

Nas últimas duas décadas, a demanda pelo aço aumentou consideravelmente, 

impulsionada pela crescente industrialização e urbanização dos países asiáticos (China, Índia, 

Japão) e Estados Unidos (WorlSteel, 2019). Dados da Associação Mundial do Aço mostraram 

que em 2019 a China foi responsável pela produção de 53% de aço do mundo; Índia, Japão e 

Estados Unidos totalizaram 7%, 6,7% e 5,7%, respectivamente. O total de aço produzido no 

mundo foi de 1.877 bilhão de toneladas e a Austrália ocupou a vigésima terceira posição com 

menos de 1% da produção. É importante destacar que a produção de ferro é muito superior aos 

demais elementos (Nakajima et al., 2014; Pauliuk et al., 2013) e 98% do minério de ferro 

produzido no mundo é utilizado na fabricação do aço (USGS, 2020). 

Paralelo a extração de minério de ferro, paisagens na Austrália vem sendo modificadas 

pela atividade de mineração (Yu et al., 2018), ocasionando principalmente impactos ambientais 

como mudanças na cobertura e uso do solo (Giljum et al., 2023; Manero et al., 2021; Sonter et 

al., 2014b), perda de biodiversidade (Sonter et al., 2014), potencial aumento da temperatura do 

ar devido à remoção da vegetação e emissão de gases de efeito estufa e impactos 

socioeconômicos (Bebbington et al., 2018). Dentre os principais impactos ambientais observa-

se mudanças na topografia e paisagem, alteração da rede de drenagem natural, supressão da 

vegetação e do solo que alteram a composição da cobertura do solo (Manero et al., 2021; Souza 

Filho et al., 2020). Sobre a atmosfera, ressaltam-se emissões de gases de efeito estufa (GEE), 

atividades industriais, concentração de partículas em suspensão ocasionados pelo movimento 

de veículos e outras operações e propagação de fumaça oriunda de detonação com explosivos e 

escavações (Werner et al., 2020; Yellishetty et al., 2022). Todavia, além do impacto pela 

explotação do minério, é necessário uma infraestrutura para operação da mina, para o 

beneficiamento e para o escoamento da produção que geralmente necessita de construções de 

ferrovias e portos (Ding et al., 2006). 

Na Austrália o minério de ferro é explotado em minas a céu aberto e transportados para 

portos por trens (PRC, 2022; Santos et al., 2020). Em seguida, o minério é transportado para 

usinas siderúrgicas em todo o mundo, principalmente na Ásia e na Europa (Nakajima et al., 
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2014). Portanto mapear e quantificar a extensão das minas de ferro a céu aberto e monitorar as 

mudanças da cobertura e uso do solo (MCUS) ao longo do tempo é muito importante para 

analisar o quão impactante a atividade de mineração é de fato. Vale ressaltar que este é um 

trabalho inédito na Austrália. No Brasil, trabalhos sobre a avaliação da intensidade de uso do 

solo em áreas mineradas vem sendo realizados com o auxílio de imagens de satélites orbitais e 

dados de produção mineral (Lobo et al., 2018; Souza-Filho et al., 2021).  

Este trabalho tem como objetivo avaliar: (i) a extensão da área associada às atividades 

de mineração (ii) a produção acumulada deste minério de ferro entre 1986 e 2019 por área 

minerada; e (iii) a intensidade de produção do minério por quilômetro quadrado de área 

minerada (milhões de toneladas / km²) nas principais minas produtoras de minério de ferro na 

Austrália. 

 

2. Materiais e métodos 

2.1 Área de estudo 

 

A Austrália, localizada na Oceania, é o maior produtor e exportador mundial de minério 

de ferro, com 29% das reservas mundiais localizadas no país. A maior parte do minério de ferro 

é encontrado e extraído na região de Pilbara, na Austrália Ocidental (AO) (Ye, 2008) (Fig. 1).  

O minério de ferro de Pilbara representa 78% da comercialização em relação aos outros minerais 

da AO (Manero et al., 2021), ~80% da produção de minério de ferro do país e 16% da produção 

global de minério de ferro (Shackelford et al., 2017). Além da região de Pilbara, a produção e 

o potencial de minério de ferro também ocorrem em outras áreas da Austrália, como as regiões 

de Yilgarn, Kimberley e o Meio-Oeste (Ye, 2008).  

Os depósitos de ferro na região são encontrados nas Formações Ferríferas Bandadas 

(FFBs) das cordilheiras de Hamersley uma das maiores províncias minerais do mundo 

(Egglseder et al., 2019, 2017; Hagemann et al., 2016; MacLeod, 1966; Sheppard et al., 2017).  

Com a proximidade do país aos mercados asiáticos, a Austrália é o maior exportador de 

minério de ferro, tendo a China como principal país comprador. Como exemplo, em 2019, 82% 

das exportações foram realizadas exclusivamente para a China (WA, 2020). Com base na alta 

produção de aço pelo mercado chinês, a produção de minério de ferro da região de Pilbara, 

ultrapassou a marca de 200 milhões de toneladas (mt) por ano pela primeira vez em 2004 (Ye, 

2008), chegando a mais de 500 mt em 2019 (BHP, 2019; SteelOrbis, 2020).  
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Pilbara é uma região localizada no noroeste da Austrália e ao norte do estado AO, e está 

totalmente inserida nos desertos da zona árida australiana (Catullo and Scott Keogh, 2014). 

Ocupa uma área entorno de 510.000 km², a altitude média é de 300 m. Pilbara é considerado 

um dos pontos mais quentes da Austrália. Em Marble Bar as temperaturas diurnas de outubro a 

maio chegam a exceder 49°C (Halse et al., 2014; RDAPilbara, 2020). Logo a área de estudo 

desta pesquisa compreende o oeste de Pilbara onde estão concentradas vinte e cinco minas de 

ferro, nas cidades de Newman, Paraburdoo, Tom Price, Pannawonica, Marble Bar, Mallina, Port 

Hedland e Shay Gap (Fig. 1).  

Os ecossistemas de Pilbara são amplamente caracterizados por precipitação variável e 

extremos de temperatura típicos do semiárido australiano. A maior parte (67%) da precipitação 

acontece nos meses de dezembro a março, com precipitação média total de 250 a 350 mm. Além 

disso, o déficit pluviométrico médio anual excede 2.400 mm em algumas partes da região, 

tornando a perda de água por evaporação e a seca um fator significativo para manutenção dos 

ecossistemas naturais (McKenzie et al., 2009; Shackelford et al., 2017).  

 Além da explotação de minério de ferro e manganês, a região também é responsável 

pela produção de petróleo e gás natural, que contribuem significativamente para a economia da 

Austrália (RDAPilbara, 2020). As atividades da pesca e o turismo também contribuem para a 

economia da região. Pilbara também é reconhecida como um hotspot de biodiversidade global 

para a fauna subterrânea (Halse et al., 2014).  
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Fig. 1. Localization map of study area. Imagens mostrando as minas mais antigas (A- Mt Tom Price, B- Mt 

Whaleback, e C- Paraburdoo) e as maiores (D- Christmas Creek, E- Cloudbreak, and F- Roy Hill) em operação 

em Pilbara. Composição colorida (Sentinel-2A) 4R3G2B.  

 

2.2 Aquisição de dados de sensores remotos e arquivos auxíliares 

Para a classificação das minas de ferro de Pilbara foram utilizadas oito cenas do ano 

mais antigo de imageamento para Austrália do satélite Landsat-5 Thematic Mapper (TM) de 

1986 (Wulder et al., 2019). As imagens foram obtidas com 30 m de resolução espacial, no 

formato LIT (Level 1 Terrain), ortorretificadas com sistema de coordenadas Universal 

Transverse de Mercator (UTM), Datum WGS84, com menos de 10% de cobertura de nuvens.  
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Para o ano de 2019, foram utilizadas dezessete cenas do satélite Sentinel-2A (Wang et 

al., 2016). Elas foram adquiridas com 10 m de tamanho de pixel, nível-1C, ortorretificadas, 

sistemas de coordenadas UTM, e Datum WGS84, com cobertura de nuvens inferiores a 10%. 

Foi utilizado imagens do sensor Sentinel-2A de menor tamanho de pixel para uma melhor 

quantificação da área das minas de ferro no período mais recente e que mapeamentos futuros a 

2019 possam ser executados com a mesma resolução espacial e escala de mapeamento (Souza-

Filho et al., 2018). Todas as imagens foram obtidas de forma gratuita por downloads através do 

site do Serviço Geológico Americano (U. S. Geological Survey – USGS; 

http://earthexplorer.usgs.gov). 

 Foram utilizados também arquivos vetoriais para auxílio na geração dos mapas 

temáticos, como limite de países e limite estadual e municipal, adquiridos do site da Australia 

Bureau of Statistic (ABS) (https://www.abs.gov.au/statistics/standards/australian-statistical-

geography-standard-asgs-edition-3/jul2021-jun2026/access-and-downloads/digital-boundary-

files); e pontos de ocorrência de depósitos e minas de ferro encontrados no site da USGS 

(https://mrdata.usgs.gov/major-deposits/). Por fim, foram utilizadas séries temporais de dados 

quantitativos da produção de minério por mina, com intuito de coletar a produção acumulada 

ao longo dos anos entre 1986 a 2019. Os dados foram adquiridos a partir de relatórios anuais 

das principais empresas (BHP billiton, Rio Tinto e Fortecue), responsáveis pelo gerenciamento 

das minas.  

 

2.3 Processamento digital de imagem 

As imagens Landsat-5 TM (1984) e Sentinel-2A (2019) foram submetidas ao processo 

de calibração radiométrica, onde os números digitais dos pixels foram convertidos para valores 

de reflectância de superfície utilizando o módulo de correção atmosférica ATCOR, disponível 

no pacote do software PCI Geomatica (2015). Em seguida, as imagens foram recortadas com a 

ferramenta Clipping/subsetting do mesmo software. Os recortes foram realizados a partir de 

polígonos (vetores) regulares criados para enquadrar o limite das minas produtoras de minério 

de ferro, para os dois anos analisados (1986 e 2019). Foram realizados 25 recortes para as minas 

de 1986 e 25 para 2019, totalizando 50. Este processo teve por objetivo otimizar os processos 

seguintes de classificação e segmentação das imagens.  

Para melhor interpretação visual das imagens foi aplicado o processo de composição 

colorida entre bandas 5R4G3B para as imagens Landsat-5 (TM) e 4R3G2B para o Sentinel-2A. 

Também foram criadas expressões a partir de aritmética entre bandas espectrais para melhor 



61  

visualização e destaque das feições nas imagens. Para o mapeamento da classe mina, principal 

classe da pesquisa, foram criadas as Equações (1) e (2). Estas equações foram geradas com base 

em uma análise de parâmetros realizada no programa eCognition, que por uma análise de 

vizinho mais próximo (Trimble, 2022) mostra os melhores critérios para a discriminação de 

uma determinada classe com base nos segmentos gerados na imagem. Entre estes critérios estão 

as bandas espectrais, geometria, posição e textura (Trimble, 2022). 

E1 =
σVD + VM

A
 (1) 

 

E2 =
E1 × ∑(A)(VD)(VM)

IVP
 

(2) 

Onde σVD = desvio padrão da banda verde; VD = banda verde; VM = banda do vermelho; A = 

banda azul e IVP = infravermelho próximo. 

 

2.4 Segmentação e classificação 

 As imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo multiresolution no software 

eCognition 10.2. A segmentação foi realizada nos 50 recortes de imagens referentes a 

delimitação das minas. Isso foi necessário devido ao tamanho distinto da área das minas nas 

imagens, localização geográfica, a forma (cavas e infraestrutura), a geomorfologia (relevo) e a 

diferença na resolução espacial entre as imagens Landsat 5 TM (1986) e Sentinel-2A (2019). 

Com base nessas características foram determinados os parâmetros de segmentação. Estes 

parâmetros fazem com que os segmentos acompanhem o melhor formato das feições a serem 

discriminadas e diferenciadas em cada banda espectral (Baatz and Schäpe, 2000; Souza-Filho 

et al., 2018, 2019). Eles são determinados a partir de pesos ou valores de pertinência que variam 

de 0 a 1.  

Foram estabelecidos parâmetros como: (1) escala de segmentação, que determina o 

tamanho dos segmentos, quanto mais próximo de um, maior o tamanho dos segmentos e quanto 

mais próximo de zero menor; (2) forma, que está relacionado a característica da geometria do 

segmento; (3) brilho, condiz a resposta espectral média dos pixels agrupados no segmento; (4) 

compacidade e suavidade, caracteriza-se por segmentos que acompanham formas mais 

retilíneas ou sinuosas a exemplo de estradas e rios; e (5) peso, que é o valor estimado para um 

maior ou menor detalhamento da segmentação por banda espectral da imagem de satélite. 
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Para as imagens Landsat TM 1986 foram definidos os valores 50 e 100 para escala. Com 

relação as imagens Sentinel-2 2019 os valores variaram em 20, 40, 50, 80, 100 e 150. No geral, 

foi estabelecido 0.1 para forma, 0.9 para o brilho, 0.5 para a compacidade e suavidade e peso 1 

para todas as bandas. 

Após a segmentação, as imagens foram classificadas utilizando a técnica de 

classificação baseada em objetos geográficos, através dos algoritmos Assign class e 

Classification no software eCognition 10.2. O Assign class é aplicado para atribuição de um 

rótulo ou classe nos segmentos gerados, enquanto que o Classification utiliza funções de 

pertinência (lógica fuzzy) para classificação dos segmentos (Benz et al., 2004). Para cada mina 

de ferro foi gerada uma árvore de processos de classificação (Tabela 1). Primeiramente, foram 

classificadas as 25 imagens de 2019, pois trata-se do período em que as feições já sofreram 

mudanças. Em seguida foram classificadas as 25 imagens de 1986 com objetivo de analisar se 

a classe que sofreu mudança em 2019 existe ou não na mesma posição geográfica em 2019.  

Toda a classificação se deu pelo método supervisionado, ou seja, foi necessário o treinamento 

do classificador baseado em amostras (Tóvári, 2006). Quando a classe apresentou pouca 

distribuição espacial na área ou apresentava alta confusão entre classes, a classificação foi 

realizada de forma manual (Benz et al., 2004; Souza-Filho et al., 2018). 

No processo de classificação foi identificado quatro classes de cobertura e uso do solo. 

Dentre as principais estão, mina que incluem cavas e pilhas, usinas e estradas; canga australiana 

que na Austrália é chamada de “Schrublands”; cidade, que representam os aglomerados 

urbanos; e agricultura, áreas de solo com extensas plantações. (Fig. 2). 

Tabela 1 

Árvore de processos para a classificação das MCUS a partir da classificação orientada a objeto geográfico - 

GEOBIA. E2 = Equação 2, A = Banda Azul, IVP = Infravermelho Próximo.  As linhas em azul que ligam os 

números representam a função de pertinência que uma classe precisa atender para ser discriminada. 
Ano Classes Algoritmo Função 

1986 

Mina Classification    E2 

Canga Assign class --- 

Cidade Classificação manual --- 

2019 

Mina Classification    E2 

Canga Assign class --- 

Cidade Classification    A 

Agricultura Classification IVP 

7.5 17 

3.5 20 

5 30 

50 24 
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Fig. 2. Descrição das classes de MCUS identificadas nas áreas de mineração de ferro. Imagens obtidas do sensor 

Sentinel-2A 2019. 

 

É importante salientar que muitos projetos de implantação de mina ainda não existiam 

em 1986, enquanto que 2019 todas as minas de interesse já estavam implantadas. Para a 

detecção destas mudanças ao longo deste intervalo de tempo foi adotado o método “from-to”, 

cuja abordagem permitiu reconhecer a trajetória de uma classe no espaço e no tempo a partir do 

cruzamento (intersecção) da classificação. A exemplo de uma canga em 1986 que mudou para 

mina em 2019, esta mudança passa ser considerada uma classe de detecção a ser chamada canga 

– mina (Lu et al., 2013, 2004; Nascimento et al., 2020; Santos et al., 2020; Souza-Filho et al., 

2018, 2019).  

Baseado neste método de detecção de mudança from-to foram reconhecidas seis classes 

de mudanças de cobertura e uso da terra - MCUS, a saber: Canga - Mina, Canga - Área Urbana, 

Canga – Agricultura. As classes que não sofreram mudanças neste período foram mapeadas 

como Canga – Canga, Mina – Mina e Área urbana – Área Urbana. 

 

2.5 Accuracy assessment 

  Para avaliação da acurácia da classificação GEOBIA foram utilizados polígonos 

(segmentos) como unidades de amostragem. Logo, 2000 pontos foram gerados de forma 

estratificada em imagens de alta resolução do Google Earth Pro para toda área de estudo. Os 

pontos foram gerados no software PCI Geomática, uma vez que não foram realizadas 

campanhas de campo para coletas de ground control points - GCPs. Este método permite que a 

quantidade de pontos seja proporcional a distribuição da classe em cada imagem. Em seguida, 
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estes pontos foram comparados a classificação GEOBIA das minas das imagens Landsat-5 TM 

(1986) e Sentinel-2A (2019). Posteriormente, foi gerado uma matriz de confusão para cada ano. 

Foram calculados, acurácia do produtor e usuário, índice kappa por classe, índice kappa global, 

acurácia global (Congalton, 1991) e os erros de quantidade (EQ) e alocação (EA) (Pontius and 

Millones, 2011) (Fig. 4). 

A matriz de confusão tradicionalmente é um método recomendado mais para a 

classificação baseada em pixel, porém Olofsson et al. (2014) mostra que é indicada mesmo 

quando a classificação é baseada em objeto geográfico. Para isso, é necessário levar em 

consideração a proporção de área com base na amostra dos pontos de referência. Ou seja, os 

valores da matriz são convertidos para área estimada. Esta abordagem condiz a melhor prática 

para avaliação de acurácia para mapas de detecção de mudança.  

Portanto, foram gerados 2000 pontos de referência estratificados no PCI Geomática para 

as imagens de 1986 e 2019 e validados por um terceiro intérprete. A matriz de confusão foi 

utilizada para o cruzamento-tabular das classes de MCUT com os pontos gerados nas imagens. 

Em seguida toda matriz foi transformada para proporção de área de acordo com a Equação 1, e 

posteriormente foi estimada a área mapeada por classe utilizando a Equação 2. 

A contagem absoluta do número de pixels na amostra 𝑛𝑖𝑗, é convertida para a proporção 

de área estimada �̂�𝑖𝑗, logo o 𝑝𝑖𝑗 é substituído por �̂�𝑖𝑗 que é utilizado para amostragem aleatória 

ou estratificada, Equação 1:   

�̂�𝑖𝑗 = 𝑊𝑖  
𝑛𝑖𝑗

𝑛𝑖
                  (1) 

Onde o 𝑊𝑖 é a proporção de área mapeada da classe 𝑖 da imagem classificada, 𝑛𝑖 é a 

soma da classe mapeada das linhas (𝑖, 𝑘) na matriz de confusão, e �̂�𝑖𝑗 é a soma da classe 𝑘. Logo 

a estimativa de área da classe 𝑘 é: 

�̂�𝑘 = �̂�𝑘 × Atotal               (2) 

Onde A é a área total mapeada.  O erro padrão da área mapeada S(�̂�𝑘) é dado por: 

S(�̂�𝑘) = S(�̂�𝑘) × Atotal        (3) 

Uma qualidade de 95% de confiança da acurácia por estimativa de área é obtida por 

�̂�𝑘 ± 1.96 × S(�̂�𝑘), Para um melhor entendimento, consultar Olofsson et al., (2014), 

Nascimento et al. (2020) e Santos et al. (2020). 
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2.6 Produção de minério de ferro 

 Os dados de produção de minério de ferro de cada mina da Austrália foram adquiridos 

a partir de anuários e relatórios publicados em websites das empresas responsáveis pelo 

gerenciamento das minas como BHP billiton (https://www.bhp.com/investors/annual-

reporting), Rio Tinto (https://www.riotinto.com/invest/reports/annual-report) e Fortescue 

Metals Group (https://www.fmgl.com.au/investors/annual-general-meeting). 

 

2.7 Indicador de explotação mineral 

 Nesta etapa foi utilizada a área em quilômetro quadrado somente da classe mina de 2019 

e a produção anual de minério de ferro acumulada em toneladas métricas (mt) entre 1986 e 

2019. Esta análise foi realizada para cada uma das minas da AO. É importante destacar que nem 

toda mina iniciou suas atividades em 1986, a exemplo da mina Jamblebar que foi inaugurada 

em 2013. Algumas minas foram desativadas antes de 2019 devido terem atingido sua 

capacidade máxima de explotação, como por exemplo a mina Wodgina que em 2017 alcançou 

o máximo de sua aptidão. Com base nisso foram gerados dois gráficos mostrando a relação de 

área total de solo suprimido pela mineração de ferro com a produção anual por mina. Além 

disso, foi gerado outro gráfico que mostra o indicador de intensidade a partir da métrica da 

produção de minério de ferro em milhões de toneladas por quilômetro quadrado de área 

minerada (mt/km²). 

 

3. Resultados  

3.1 Análise do mapeamento das classes de uso e cobertura da terra 

Foram classificadas 25 minas e os resultados do mapeamento na região de Pilbara 

mostraram que todas as minas de ferro se expandiram entre 1986 e 2019. É importante ressaltar 

que somente três minas já haviam iniciado suas atividades por volta de 1986 e, portanto, 

aparecem nas imagens de satélite, a saber: a mina Mt Tom Price que opera desde 1966, 

Paraburdoo desde 1974 e Mt Whaleback que iniciou suas atividades em 1968 (Tabela B1). Logo 

nas imagens de 1986 para a classe mina foi encontrado uma área relativamente pequena, quando 

comparado a área total de mina em 2019. Ao todo em 1986 foi encontrado 41,45 km² de área 
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de mina.  Enquanto que em 2019 essa área se expandiu para 875,06 que equivale a uma 

expansão de 21 vezes (Fig. 3).  

Como a mineração de ferro em 1986 em Pilbara ainda não era expressiva, a canga cobria 

uma área de 3177,96 km². Em 2019, já com as minas em franca exploração, a área de canga foi 

reduzida para 2331,41 km², o que representa uma redução de 26% na área de canga (Fig. 3).  

Outras classes foram mapeadas em menor proporção na área de estudo como a classe 

área urbana que compreende a cidade de Newman (Fig.1) que está associada com a mina Mt 

Whaleback. Em 1986, essa área urbanizada era de 2,64 km² e em 2019 ocupava uma área de 

8,80 km². Foi encontrada também uma área de 6,80 km² de agricultura em conjunto com a mina 

Brockman 2/Nammuldi no ano de 2019 (Fig. 3). 

 

3.2 Anaálise da detecção de mudança do uso e cobertura do solo 

A detecção de mudança das classes de MCUT por mina, pode ser melhor analisada na 

Tabela B2. No geral, as classes que não sofreram mudanças entre 1986 e 2019 foram 

categorizadas como Mina-Mina (41,45 km²; 1,3%), Canga-Canga (2329,82 km²; 72%), Área 

Urbana-Área Urbana (2,64 km²; menos de 1%) (Fig. 3).  

A maior mudança aconteceu nas áreas de canga que foi convertida para área de mina 

(Canga-Mina), alcançando 835,13 km². Outras mudanças como Canga-Área Urbana e Canga-

Agricultura atingiram 6,22 km² e 6,80 km², respectivamente. Por este motivo que no gráfico de 

barras estes dados não foram representados (Fig. 3). 

A 
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Fig. 3. A) Cobertura, uso do solo e detecção de mudanças das minas. B) Quantificação das classes mapeadas e das 

mudanças de cobertura e uso do solo. A localização das minas apresenta-se na Fig. 1. 
 

3.3 Avaliação de acurácia 

Com base na avaliação de 2000 pontos gerados em todas as cenas da área de estudo, a 

acurácia global do mapeamento da cobertura e uso da terra variou entre 96% e 98%, sendo que 

a menor acurácia foi obtida na classificação de 2019 e a maior 1986 (Fig. 04).  

O índice Kappa Global apresentou valores aproximados, com 98% para 1986 e 95% 

para 2019. Os valores para o Kappa por classe da classificação de 1986 apresentaram-se acima 

de 0,90. Para o ano de 2019, o Kappa por classe da canga foi o único que ficou um pouco abaixo 

de 0,90 devido a algumas confusões principalmente nos limites da transição com a classe mina, 

porém ainda sim apresentou uma ótima acurácia (0,88) (Fig. 4).  

B 
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Os erros de Quantidade (EQ) ficaram todos abaixo de 1. Isso mostra que a quantidade 

de amostras (área estimada) discordantes categorizadas entre os pontos de referência e o mapa 

classificado foram baixas. Com relação ao erro de alocação (EA), somente as classes, mina 

(2019) e canga (2019) apresentaram valores um pouco a cima de 2, o que está relacionado a 

erros de atribuição ou categorização entre os pontos de referência e o mapa classificado, ou seja, 

foram identificadas algumas inclusões e omissões indevidas entre classes (Fig. 4). De modo 

geral, o EQ e EA apresentaram valores considerados baixos e ainda forneceram mais 

alternativas para a identificação de eventuais erros da classificação, ao contrário do índice 

Kappa que foca mais nos acertos (Pontius and Millones, 2011). 

A acurácia do usuário (AU) e do produtor (AP) alcançaram valores acima de 90% para 

todas as classes (Fig.4). A avaliação de acurácia das classes de detecção de mudança foi 

realizada por estimativa de área no qual foi utilizado a Equação 2 e Equação 3. Como exemplo, 

a área estimada da mudança de classe Canga – Mina (C-M) é  �̂�𝑘 = �̂�𝑘 × Atotal  = 0,284 × 

3222,06 = 915,065 km². Portanto, a diferença entre a área estimada e a área total da classe C-

M mostra que esta foi superestimada em 80 km², menos de 10% do valor. Logo, foi identificada 

uma área minerada com intervalo de confiança de 95% igual a 915 ± 48 (Tabela 2B).  

A acurácia global da estimativa de área da detecção de mudança atingiu 96% (Tabela 

2B). A acurácia do usuário variou entre 93% (Canga-Área urbana; C-AU) a 99,7% (Mina-Mina; 

M-M) e acurácia do produtor entre 77% (Canga – Agricultura; C-A) a 99,5% (Canga-Canga; 

C-C) (Tabela 2B). Esses resultados garantem uma maior confiabilidade na identificação das 

classes de detecção de mudança mapeadas nas imagens de 1986 e 2019. 

O EQ geral calculado para as classes de detecção de mudanças apresentou valor igual a 

0.8. Isso indica que a quantidade das áreas das classes analisadas entre a classificação e a 

referência estão em concordância. O EA geral encontrado foi de 1,2, sendo este valor 

considerado baixo (Pontius and Millones, 2011). Isso mostra que o erro envolvendo a troca de 

classes foi relativamente baixo. Ou seja, a maioria das classes estão na posição espacial e 

atribuição semântica corretas. 
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Fig. 4. Índices de acurácia por classe para as imagens de 1986 e 2019 para as minas de ferro da Austrália. A = 

agricultura, C = Canga, M = Mina e U = Urbano. 
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Tabela 2 

Matriz de confusão com base na classificação das classes de MCUS (A) e por estimativa de proporção de área (B). 

A = Agricultura, C = Canga, M = Mina, U = Urbano, W = proporção de área mapeada. 

A) 

Área MCUS M-M C-A C-M C-C C-U U-U Total 

41.45 M-M 345 1 0 0 0 0 346 

6.80 C-A 0 309 0 2 0 0 311 

835.13 C-M 2 1 426 6 0 0 435 

2329.82 C-C 0 0 16 369 0 0 385 

6.22 C-U 0 0 0 4 264 16 284 

2.64 U-U 0 0 0 2 6 231 239 

3222.06 Totals 347.0 311.0 442.0 383.0 270.0 247.0 2000.0 

  Producer’s accuracy 99.4 99.4 96.4 96.3 97.8 93.5   

  User’s accuracy 99.7 99.4 97.9 95.8 93.0 96.7   

  Kappa per class 1.00 0.99 0.97 0.95 0.92 0.96   
 Agreement 345.00 309.00 426.00 369.00 264.00 231.00 1944.0 
 By chance 60.03 48.36 96.14 73.73 38.34 29.52 346.1 
 Overall accuracy= 0.972       

 Kappa index =  0.966       

B) 

W MCUS M-M C-A C-M C-C C-U U-U Total 

0.013 M-M 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.013 

0.002 C-A 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002 

0.259 C-M 0.001 0.001 0.254 0.004 0.000 0.000 0.259 

0.723 C-C 0.000 0.000 0.030 0.693 0.000 0.000 0.723 

0.002 C-U 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002 0.000 0.002 

0.001 U-U 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.001 

1.000 Total 0.014 0.003 0.284 0.697 0.002 0.001 1.0 

  Producer’s accuracy 91.5 76.8 89.4 99.5 98.9 87.9   

  User’s accuracy 99.7 99.4 97.9 95.8 93.0 96.7   

  Area 45.2 8.8 914.7 2244.7 5.8 2.9   

 

Margin of error 
(95%): +/- 5.3 3.8 47.8 47.4 0.2 0.2 0.0 

 Area: 45 +- 5 9 +- 4 915 +- 48 2245 +- 47 6 +- 0 3 +- 0 0 +- 0 

 Overall accuracy= 0.96       

 

3.4 Mudanças da cobertura e uso do solo e produção de minério de ferro 

Nesta etapa foi analisada a relação da área minerada com a produção acumulada de 

minério de ferro em toneladas métricas (mt) entre os anos de 1986 e 2019 (Fig. 5 e 6). Ao todo 

foram produzidos aproximadamente 8.4 bilhões de toneladas de minério de ferro em Pilbara 

entre 1986 a 2019 em uma área minerada de 875,06 km², alcançando uma produção equivalente 

de 9.7 mt/km2.  
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O gráfico da Fig. 5 mostra os dados apresentados por mina e por consórcio entre minas. 

Em Pilbara existem consórcios entre mineradoras, onde várias empresas se associam e dividem 

o lucro da produção do minério proporcional aos acionistas, além de serem responsáveis pela 

preservação ambiental em acordo com o governo local (DCCEEW, 2023). Como exemplo, 

citamos o consórcio das Minas de ferro de Hamersley (Hamersley Iron Pty Ltd.), cujo a maior 

acionista é a empresa Rio Tinto que detém 53% do consórcio (Rio Tinto, 2022). Este consórcio 

é composto pelas minas Paraburdoo, Mt Tom Price, Marandoo, Yandicoogina, Brockman 2 e 

4, Nammuldi e Eastern Range (Fig.3). Logo os dados de produção anual encontrados nos 

relatórios são publicados por mina, mas muitas das vezes também por consórcio, onde são 

totalizados a produção das minas associadas. 

A empresa Fostescue Metal Group (FMG) terceira maior mineradora da Austrália é 

detentora das minas Cloudbreak, Chistmas Creek e Salomon. A Atlas é responsável pelas minas 

Mt Webber, Wodgina e Pardoo, e o consorcio Robe Valley gerencia as minas Mesa A e J 

(Fig.3). 

Os resultados mostram que as minas Hamersley foram as que mais produziram minério 

de ferro na região de Pilbara entre 1986 a 2019, chegando a marca de 2.7 bilhões de toneladas. 

No entanto, ficaram na segunda posição na quantificação da área minerada, suprimindo 205,23 

km² de cobertura nativa. Isso equivale a uma produção de 13.2 mt/km² (Fig.5 e 6). 

As minas FMG chegaram a produzir 1.4 bilhões de toneladas de minério, em uma área 

de 223 km² na região, o que equivale a uma produção de 6.3 mt/km². A Yandi que opera em 

Pilbara desde 1991 foi a terceira mina que mais produziu minério de ferro, chegando a produção 

acumulada até 2019 de 975 mt, em uma área minerada de 51,35 km², o que equivale a uma 

extração de 19 mt/km² (Fig. 5 e 6). 

A Mt Whaleback é uma das minas mais antigas da AO, em operação desde a década de 

1960. Sua produção acumulada teve bastante destaque chegando a 917 mt em uma área 

minerada que atingiu 44,21 km² em 2019, equivalendo a 20.7 mt/km². Outras minas que se 

destacaram foram a Area C, Hope Downs, West Angelas e Robe Valley, pois atingiram as 

marcas de produção de 580 mt, 423 mt, 379 mt e 337 mt respectivamente. A Área minerada 

encontrada para a Area C foi de 66,66 km² (8.7 mt/km²), Hope Downs 31,34 km² (13.5 mt/km²), 

West Angelas 47,49 km² (8.0 mt/km²) e Robe Valley 41,51 km² (8.1 mt/km²) (Fig. 5 e 6). 

A mina Roy Hill uma das mais novas na região foi implementada em 2014. Apresentou 

uma produção de 220 mt em uma área de 75,73 km² (3.0 mt/km²). A Jimblebar também 

implementada mais recente (2013) atingiu a produção de 194 mt em uma área de 50,49 km² (4.0 

mt/km²) (Fig. 5 e 6). 
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As menores produções foram encontradas nas minas Channar (167 mt), Yarrie (69 mt), 

Atlas (51 mt) e Iron Valley (30 mt). Onde também foi identificado as menores área mineradas 

com 16,51 (10.1 mt/km²) km², 5,85 km² (12.0 mt/km²), 11,80 km² (4.3 mt/km²) e 3,00 km² (10 

mt/km²), consecutivamente (Fig. 5). A Fig. 6 apresenta o resultado do indicador de intensidade 

com base na produção de minério de ferro em milhões de toneladas por quilômetro quadrado 

de área minerada (mt/km²). 

 
Fig. 5. Relação da produção acumulada de minério de ferro (mt) com a extensão da área minerada (km²).  

 
Fig. 6. Intensidade de uso das áreas mineradas (mt/km²). As barras em vermelho representam a intensidade da 

produção acumulada por quilômetro quadrado de área minerada. 
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4. Discussão 

4.1 Analise das mudanças da cobertura e uso da terra pela mineração de ferro na Austrália 

A cada ano, novos depósitos são descobertos, novas minas se desenvolvem e as mais 

antigas se expandem, são desativadas ou abandonadas, sugerindo a necessidade de pesquisas 

espaciais contínuas sobre mineração e seus impactos. Embora tenhamos analisado a extensão 

das características da mina em conjunto com a produção, as MCUS provocadas pela mineração 

ocorrem antes, durante e após a operação e podem se estender por muitos anos (Sonter et al., 

2014a; Werner et al., 2020). 

Os dados da pesquisa mostram que as minas de ferro em Pilbara tiveram uma expansão 

considerável ao longo dos anos. Além do crescimento da área minerada das minas já existentes 

na década de 1980, houve também o surgimento e a expansão de novas minas até 2019. 

Ao contrário de outros países que exploram minério de ferro, a maior parte da mineração 

na Austrália acontece em um grande ambiente árido, seco, com poucas chuvas anuais, com uma 

vegetação arbustiva pouco densa semelhante a Savanas (Catullo and Scott Keogh, 2014). 

Ocorre também distante dos grandes centros urbanos, isso faz com os impactos socioambiental 

da mineração sejam mais amenos. No Brasil, segundo maior produtor de minério de ferro do 

mundo, por exemplo, a mineração industrial ocorre em conjunto com outras atividades de uso 

da terra oriundas do alto índice de desmatamentos como agricultura, pastagem e as grandes 

áreas urbanas (Sonter et al., 2014b, 2014a). 

Porém, é notório que a Austrália venha sofrendo alguns impactos ambientais pela 

mineração de ferro, como perda de biodiversidade, emissões de gases de efeito estufa (GEE) e 

até mesmo algumas implicações a qualidade de vida dos povos originários (Rio Tinto, 2023). 

Diante disso, as grandes multinacionais que atuam na região estão cada vez mais empenhadas 

em minimizar estes impactos.  

Portanto, Adaptar-se às restrições de carbono, mudanças tributárias, conflitos de uso da 

terra, problemas de impactos sociais, mudanças climáticas globais e os riscos de disputas 

comerciais, exigem uma compreensão profunda dos recursos de minério de ferro da Austrália, 

tendências de produção e nuances setoriais (Yellishetty et al., 2022). 

Na Austrália é obrigatório que as empresas sigam rigorosamente as Leis ambientais do 

NGERA 2007 (National Greenhouse and Energy Reporting Act) e EEOA 2006 (Energy 

Efficienty Opportunities Act). O que inclui também o desenvolvimento de um banco de dados 
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interno para monitorar as emissões de GEE e a utilização de fontes energéticas (Yellishetty et 

al., 2022). 

O estudo de Yellishetty et al. (2022) mostra que desde 2001 as emissões totais de GEE 

aumentaram 155% e em contra partida a produção de minério de ferro cresceu 200%. Isso indica 

que as emissões de GEE não estão aumentando proporcionalmente ao aumento da produção e 

que a mineração de ferro não é a principal responsável pelo aumento das emissões de GEE na 

Austrália. 

No Geral a mineração de ferro em Pilbara analisada nas imagens de satélites tem impacto 

no uso do solo, porém relativamente pequeno dada a altíssima produção de minério. Esta alta 

produção acarreta na melhoria da economia do país, uma vez que se trata da principal comoditie 

comercial da Austrália.  

Importante destacar que a diminuição dos impactos socioambiental se dá pelo 

compromisso das empresas com as regras e leis ambientais impostas pelos governos, pois é 

cada vez mais necessário que as grandes mineradoras se adequem as normas, para continuarem 

a exploração o mais próximo possível de uma mineração sustentável (Souza Filho et al., 2020; 

VALE S.A, 2019). 

Por isso quantificar a extensão das minas de ferro de Pilbara foi de fundamental 

importância para um melhor entendimento dos impactos no uso do solo e entender se a área de 

explotação das minas cresceram a longo do tempo proporcional ao aumento da produção. 

 

4.2 Uso do solo e extração mineração comercial de minério de ferro 

É importante salientar que a grande procura pelo minério de ferro australiano pelos 

países asiáticos (WorlSteel, 2019; Ye, 2008) é um dos principais fatores responsáveis pela alta 

produtividade e consequente MCUS. Esta procura se dá pela alta qualidade e abundância do 

minério de ferro da Austrália (Hagemann et al., 2016; Statista, 2019), além dos aspectos 

logísticos (Yellishetty and Mudd, 2014). A Austrália também é detentora das maiores reservas, 

em 2019 foi contabilizado 28% do total das reservas de mineiro bruto do mundo (WA, 2020).  

A indústria do minério de ferro hoje é mais importante atividade econômica para a AO. 

A partir de 2005, o minério de ferro respondeu por 29% do valor total das vendas entre bens 

minerais e petróleo, um crescimento de 7% em relação a 2004 (Ye, 2008). 

Em 2019, a Ásia demandou 78% do minério de ferro do mundo, sendo que destes a 

China ficou com 58%, Índia e Japão 9% e 5%, respectivamente (WA, 2020). A Austrália chegou 

a exportar mais de 82% do minério de ferro produzido para China, o equivalente a 681 mt. O 
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restante das exportações fora destinado para o Japão, Coreia do Sul e Taiwan, totalizando 130 

mt (2%) (WA, 2020). Todavia os principais portos que exportam minério de ferro da AO estão 

próximos dos mercados asiáticos. Isso faz com que os custos de envio do produto se tornem 

mais baratos em relação aos países concorrentes. Port Hedland é a cidade onde se localiza o 

porto que mais exporta minério da AO. Em 2019, chegou a exportar 59%, seguido por Cape 

Lambert (20%), Dampier (16%) e outros portos (5%) (WA, 2020). 

A China é o principal país consumidor do minério australiano, pois com o alto 

crescimento populacional dos últimos anos, é o país que mais vem se modernizando e 

desenvolvendo suas industrias, infraestrutura urbana e desenvolvimento tecnológico (Nakajima 

et al., 2018). A China é o país que mais produz aço no mundo, chegando a ser responsável pela 

produção de 53% do aço usado no mundo em 2019 (Pauliuk et al., 2013; WorlSteel, 2019). 

Além disso, é o terceiro pais que mais produz minério de ferro, sendo a maior parte destinada 

ao mercado interno (Nakajima et al., 2014). 

 A alta demanda da China pelo minério de ferro, permitiu o aumento do preço desta 

comoditie mineral no mundo (WA, 2020) de US$ 25/mt em média de 1984 a 2003 para US$ 

190/mt em 2008. Subsequentemente, a alta oferta de minério por parte da Austrália Ocidental e 

à desaceleração da demanda pela China na crise mundial em 2009, fez os preços caírem a partir 

de 2012, sendo a maior queda, de 42%, registrada entre 2014 e 2015. Em 2019, o preço voltou 

a subir alcançando US$ 120/mt (Fig. 7). 

 Observando o gráfico da figura 7, ao longo dos anos, a Austrália quase sempre produziu 

minério de ferro muito a cima do preço de mercado. Porém com o aumento do preço, a Austrália 

acelerou a produção a partir dos anos 2000. Isso fez com que as MCUS também aumentassem 

com o aumento da explotação pelas minas já existentes, e com a implementação de novas minas, 

como Area C, Pardoo, Nammuldi, West Angelas, entre outras.  

 É possível observar que em 2008 e 2011 o preço do minério de ferro teve suas maiores 

altas, chegando a atingir US$ 190/mt e US$ 180/mt, respectivamente. Neste mesmo período, a 

Austrália teve uma crescente na produção, porém não o proporcional para acompanhar este 

cenário de preço extremamente elevado. Talvez, se alta produção alcançada a partir de 2014, 

devido à eleveda produção das minas Hamersley, FMG e Yandi fosse adiantada para 2008 a 

Austrália teria arrecado o dobro da receita (Fig. 7). Isso pode ter ocorrido pela falta de um 

planejamento de predição de cenários futuros das companhias e até mesmo do governo 

australiano. Porém a Austrália continuou na hegemonia como país maior produtor de minério 

de ferro do mundo e isso é melhor observado a partir de 2013, quando nenhum outro país 

alcançou patamares tão elevados de produção. 
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 Mesmo com a volatilidade do preço do minério, a Austrália bateu recorde de produção 

em 2019, alcançando mais de 900 mt, o dobro da produção do Brasil que foi o segundo país que 

mais produziu (Statista, 2019). O que põe a Austrália no topo dos países com maiores recursos 

econômicos de minério de ferro. 

 
Fig. 7. Variação do preço do minério de ferro em dólar por milhões de toneladas no mundo vs. a produção de ferro 

na Austrália entre 1984 a 2019. Observe o aumento na produção de minério de ferro a partir de 2007, que coincide 

com a alta dos preços do minério no mercado internacional. 

Source: IndexMundi (2022), USGS (2020), WorlSteel (2022). 
 

 

O trabalho de Santos et al. (2023) mostra um estudo semelhante a este, realizado no 

Brasil. Onde as minas de ferro no país também se expandiram consideravelmente da década de 

1980 a 2019. A área total de mina encontrada entre 1984 até 2019 foi de 297,75 km² e a classe 

de maior mudança foi identificada como Canga-Mina que atingiu 75,60 km² neste período. 

Como observado trata-se de uma área minerada bem menor que na Austrália. A pesquisa ainda 

explana que o indicador de intensidade de explotação no Brasil equivale a 23,6 mt/km² contra 

9,7 mt/km² atingido na Austrália. O que indica que o Brasil mesmo sendo o segundo maior 

produtor de minério de ferro, ainda sim apresentou a melhor relação produção por área 

minerada. 

Comparando a intensidade de produção entre Austrália e Brasil é possível observar, que 

os valores do indicador são inversamente proporcionais a área de solo minerado. Pois quanto 

maior for a área de solo minerado menor será o valor do indicador e vice-versa. Porém fazendo 

uma análise por mina, no Brasil a mina de ferro N4N5 localizada na Flona de Carajás e que 

explota minério desde a década de 1980, apresentou uma produtividade impressionante o 

equivalente 59,2 mt/km², mais que o do dobro da mina Mt Whaleback que é a mais produtora 

(20,7 mt/km²) da Austrália e é uma das mais antigas da região (Santos et al., 2023). Isto pode 

ta relacionado a qualidade e o tipo de depósito que o minério é encontrado. Embora ambos os 

países possuem os minérios de maior qualidade do mundo, a forma como o ferro está hospedado 
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no minério influencia também o método de explotação (Hagemann et al., 2016). Na N4N5 por 

exemplo é possível observar que a explotação é mais verticalizada, com cavas mais profundas, 

pois o ferro extraído encontra-se em grandes camadas de hematita altamente friável e porosa 

(Ducart et al., 2016; Hagemann et al., 2016), o que facilita a extração na frente de lavra e um 

menor refino do minério posteriormente.  

Na Mt Whaleback os depósitos das FFB são mais deformados e metamorfisados, os 

pacotes de hematita são menos espessos e o minério é lavrado com uma maior concentração de 

rocha e contaminantes, o que necessita de um maior beneficiamento em seguida (Hagemann et 

al., 2016; Yellishetty et al., 2022). As cavas são menos profundas e a mina tende crescer 

horizontalmente aumentando a área de abrangência como foi observado nas imagens de satélite. 

 

 

5. Conclusão 

A análise de imagens de sensores remotos multitemporal e a utilização da técnica de 

segmentação e classificação baseada em objeto mostrou-se uma ferramenta bastante eficaz para 

a discriminação das classes, mapeamento, estimativa de área e avaliação de acurácia das classes 

de MCUT em minas de ferro a céu aberto. Esta análise mostrou que entre 1986 e 2019 a área 

de solo minerado cresceu em todas as minas de ferro da Austrália. 

As modificações da cobertura e uso do solo em decorrência das atividades de mineração 

de ferro na Austrália se estenderam por 872,05 km². Uma área considerável, porém, 

proporcionalmente pequena em comparado a alta produtividade alcançada pelo país. 

A alta produção de minério de ferro na Austrália e as consequentes MCUT são também 

impulsionadas pela alta demanda dos países asiáticos em particular a China e pela variação do 

preço no mercado internacional. Com isso, se faz necessário a implementação de leis e normas 

ambientais cada vez mais rígidas para a mineração industrial na Austrália. Assim as MCUT 

poderiam ser melhor controladas nas áreas de mineração para que o país possa continuar sendo 

referência internacional na extração de seus recursos minerais sempre com responsabilidade 

ambiental. 

As minas da Austrália se mostraram menos produtivas quando comparado com o Brasil, 

devido a qualidade e tipo de depósito onde o minério é encontrado. Ainda assim, atualmente, a 

Austrália alcançou o posto de maior produtor do mundo. 

As principais mineradoras do mundo estão cada vez mais empenhadas em 

desenvolverem uma mineração cada vez mais sustentável, buscando alternativas de extração do 

minério com o menor impacto possível ao meio ambiente. A mineração ainda é vista como uma 
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atividade extremamente impactante para a sociedade, porém este cenário vem mudando, com o 

surgimento de novas formas de extração mineral com desenvolvimento tecnológico e 

sustentável pelas grandes mineradoras. Logo as grandes empresas têm um papel importante em 

mostrar que a mineração industrial pode ser realizada com mais responsabilidade 

socioambiental e ainda contribuir com melhorias econômicas e bem-estar social como já vem 

acontecendo na Austrália.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS: ANÁLISE COMPARATIVA AUSTRÁLIA E BRASIL 

 

 As imagens de satélite utilizadas na pesquisa em conjunto com a técnica de classificação 

GEOBIA foram ferramentas bastantes eficazes para o mapeamento das minas de minério de 

ferro a céu aberto no Brasil e na Austrália. Foi possível mensurar a extensão e o quanto essas 

minas mudaram no espaço e no tempo (1984 a 2019) nestes dois países.  

Porém, é importante enfatizar algumas particularidades na metodologia abordada, em se 

tratando de dois países fisiograficamente bem diferentes. No Brasil por exemplo a mineração 

de ferro encontra-se imerso em três biomas distintos como a Amazônia, o Pantanal e a Mata 

Atlântica. Neles ocorrem uma vegetação mais desenvolvida com portes mais arbustivo para 

arbóreo, formando extensos dosséis contínuos, o que permitiu com que a classe floresta fosse 

melhor discriminada com a utilização do índice de classificação NDVI no algoritmo de 

classificação. Com a detecção da floresta, consequentemente a identificação da classe mina foi 

facilitada, pois trata-se de uma feição com resposta espectral bem diferente da vegetação, com 

pixels referentes a solo exposto e infraestruturas de área de mina.  Na Austrália, o NDVI já não 

foi tão eficaz, pois as minas de ferro se distribuem em um ambiente de campos rupestres, com 

uma vegetação mais rasteira a arbustiva semelhante a savanas, como se fosse uma contínua área 

de canga. Ou seja, a reposta espectral dessas áreas é muito semelhante as das minas de ferro, o 

que dificultou a separação destas duas classes nas imagens de satélite. Por isso, a criação das 

equações E1 e E2 no artigo 2 do item 4.2 a partir de aritmética entre bandas espectrais foi de 

fundamental importância, uma vez que elas destacaram bem os pixels referentes a classe mina 

em relação a canga com base na reflectância, o que facilitou para o classificador separar melhor 

as áreas de mina neste ambiente sem cobertura vegetal. 

Com base nos resultados deste estudo, foi possível observar que desde a década de 1980 

a 2019, a mineração de ferro aumentou consideravelmente nos dois países. A maior área 

minerada foi encontrada na Austrália 875,06 km², seguido do Brasil com 297,75 km². A área 

alcançada para a classe de mudança Canga-Mina foi de 835,13 km² e 75,60 km², 

respectivamente. Vale ressaltar que uma área de 106,95 km² corresponde a outras classes que 

também foram convertidas para mina no Brasil como Floresta-Mina e Pastagem-Mina.  

Essas mudanças observadas nos dois países estão relacionadas a alta produção de 

minério alcançada ao longo do tempo. Em 2019, juntos atingiram a marca de 1.410 bilhões de 

toneladas, ou seja, 57 % do minério produzido no mundo. Além da qualidade do minério em 

termos de teor, esses países são detentores das maiores reservas. O indicador de intensidade de 

explotação mostrou que o Brasil possui a melhor relação produção por área minerada, pois o 
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país compreendeu o equivalente a 23,6 mt/km², enquanto que a Austrália 9,7 mt/km². Estudos 

futuros podem melhorar ainda mais esse entendimento, como uma análise geológica refinada 

das FFBs e do teor de ferro contido no minério, além de um melhor entendimento da forma e 

da quantidade do minério extraído na frente de lavra em cada um desses países. 

Como discutido na pesquisa, a China é o país que mais compra minério de ferro no 

mundo e a Austrália e o Brasil são os seus principais fornecedores. Nos últimos anos a Austrália 

sempre exportou mais que o Brasil, pois além da maior abundância (23 bilhões de toneladas), 

localiza-se próximo do país asiático. O Brasil encontra-se geograficamente mais distante e ainda 

possui as menores reservar (15 bilhões de toneladas). Logo, a alta demanda da China por 

minério de ferro impulsiona a variação do preço no mercado internacional, o que faz acelerar 

ainda mais a corrida pela produção. Com base no gráfico da Figura 7, o Brasil desde a década 

de 1980 até 2007 sempre produziu mais minério que a Austrália e a partir de 2008 a Austrália 

inverte este cenário alcançando a hegemonia de país maior produtor mundial. Os dois países 

sempre produziram minério proporcionalmente acima do preço de mercado, porém a partir dos 

anos 2000 com a subida do preço, a Austrália e o Brasil também aumentaram significativamente 

suas produções com a implantação de novas minas e aumentando a explotação de suas minas já 

existentes. Entretanto, em 2008 e 2011, quando o minério de ferro alcançou maiores altas, a 

Austrália aumentou significativamente sua produção, passando a liderar a produção de minério 

de ferro no mundo. Entretanto, nenhum outro país alcançou números tão expressivos de 

produção como Austrália e Brasil, principalmente a Austrália que em 2019 bateu recorde de 

produção de minério de ferro, com mais de 900 mt produzidos, que equivale ao dobro da 

produção do Brasil. 

 

Figura 7- Variação do preço do minério de ferro em dólar por milhões de toneladas no mundo vs. a produção de 

ferro na Austrália e no Brasil entre 1984 a 2019. 

Fonte: IndexMundi (2022), USGS (2020), WorlSteel (2022). 
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É bastante perceptível que a mineração de ferro esteja causando impactos 

socioambientais nesses dois países. Porém, comparando a outros tipos de uso do solo, a 

mineração ocupa uma área diminuta quando comparada ao agronegócio, por exemplo. No 

Brasil, por exemplo paralelo extração do ferro, grandes áreas são desflorestadas anualmente 

para a implementação de atividades agropastoris, como foi mostrado pela rede de colaboradores 

MapBiomas (mapbiomas.org). Entre 1985 e 2019, a Amazônia perdeu 440.000 km2 de floresta 

natural só para a prática da pastagem e agricultura. Trata-se de uma área 10.000 vezes maior 

que a área suprimida pela atividade de mineração de ferro na Amazônia no mesmo período. A 

procura pelo ouro também vem se tornando uma grande preocupação no Brasil, pois a maior 

parte deste minério é extraído de forma irregular, sem atender as normas ambientais exigidas 

pela legislação brasileira. O trabalho de Souza-Filho et al. (2021) mostrou que o valor 

comercializado de minério de ferro pela área em quilômetro quadrado (US$/km²) alcançou US$ 

91,8 milhão/km², enquanto que o ouro gerou US$ 1,3 milhão/km². O estudo ainda explana que 

a área ocupada pela mineração de ferro é bem menor que a mineração ilegal de ouro (Artigo 1, 

item 4.1), que além de ocuparem as maiores áreas produzem menos e ainda não contribuem 

para arrecadação de receita para o PIB. 

Na Austrália, essas atividades agropastoris em conjunto com desmatamento são bem 

menores que no Brasil. A mineração de ferro ocorre em ambiente mais isolado distante de outros 

tipos de uso (agropecuária e centros urbanos), onde o impacto é observado mais localmente de 

acordo com a extensão que a mina vai tomando. A extração de ouro no país, diferente do Brasil, 

ocorre de forma industrial, atendendo todas as normas ambientais que o governo australiano 

estabelece. Logo esse modelo da mineração industrial de ouro na Austrália pode servir de 

exemplo para países que a mineração artesanal ilegal é predominante. Hoje o país é o segundo 

maior produtor de ouro do mundo. 

É importante salientar que Austrália e Brasil alcançaram o topo dos países maiores 

produtores de minério de ferro do mundo. Estes países atingiram um patamar de altíssima 

produtividade, degradando relativamente pouco. Isto se dá pelas grandes mineradoras adotarem 

um estilo mais responsável de mineração industrial, e atenderem as normas e leis ambientais de 

seus países. Atualmente, os órgãos governamentais exigem que as empresas responsáveis pela 

extração do minério, compensem todo o dano causado ambientalmente e socialmente, isso faz 

com que as companhias busquem alternativas para extrair o minério da forma mais sustentável 

possível e menos impactante ao meio ambiente. 

Por fim, esta tese contribuiu para compreender a intensidade da produção de minério de 

ferro e as consequentes MCUS nos dois países de maior produção de minério de ferro do mundo. 
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Além de contribuir com dados quantitativos e especializados das extensões das principais minas 

de ferro do mundo. Podendo ajudar as maiores mineradoras a tomarem as melhores decisões no 

controle e monitoramento dos impactos socioambientais causados pela explotação do minério 

de ferro.  
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ANEXO A – DADOS SUPLEMENTARES REFERENTES AO ARTIGO 1 

 

Tabela A1. Área mapeada por mina das classes da cobertura e uso da terra. 

Mines Class 

Area 

1984 

(km²) 

% 

Area 

2019 

(km²) 

% 

Itabira 

Mine 28,76 19 44,55 30 

Forest 68,31 46 61,86 41 

Canga 40,24 27 8,06 6 

City 12,13 8 19,87 13 

Pastureland 0 0 15,11 10 

Sapecado/Picos/Galinheiros/Aboboras 

Mine 5,15 6 27,51 32 

Forest 34,55 39 28,37 32 

Canga 47,11 54 30,83 35 

Water 0,80 1 0,9 1 

Fazendão/Alegria/Fábrica Nova 

Mine 13,64 9 34,71 23 

Forest 85,63 57 78,81 53 

Canga 50,55 34 36,29 24 

Casa de Pedra 

Mine 8,85 18 17,58 36 

Forest 20,29 41 19,44 39 

Canga 20 41 12,12 25 

João Pereira/Fábrica/Segredo 

Mine 12,83 27 19,12 41 

Forest 11,09 24 10,92 23 

Canga 23,04 49 16,93 36 

Córrego do Feijão/Jangada 

Mine 4,34 11 11,03 29 

Forest 20,13 53 17,15 45 

Canga 12,13 32 6,97 19 

Pastureland 0 0 2,79 7 

Serra Azul 

Mine 2,76 9 9,24 30 

Forest 14,88 48 15,37 49 

Canga 11,94 38 2,47 8 

Pastureland 1,65 5 4,16 13 

Água Limpa 

Mine 2,93 10 7,67 25 

Forest 22,72 75 21,33 71 

Pastureland 4,5 15 1,14 4 

Brucutu 

Mine 0 0 6,80 42 

Forest 12,63 79 7,79 49 

Canga 1,79 11 1,34 8 

Pastureland 1,64 10 0,11 1 

Bocaina 

Mine 1,54 27 2 34 

Forest 1,73 30 2,15 37 

Canga 2,50 43 1,65 29 

Capitão do Mato/Tamanduá 

Mine 2,60 8 9,42 29 

Forest 9,37 29 8,54 26 

Canga 19,87 60 13 40 

City 0,87 3 1,76 5 

Mutuca/Capão Xavier/Mar Azul 

Mine 4,23 17 7 28 

Forest 10,07 40 9,73 39 

Canga 10,64 43 6,70 27 

City 0 0 1,51 6 

Gongo Soco 

Mine 0,31 2 5,86 43 

Forest 8,9 66 7,05 52 

Canga 3,52 26 0,23 2 

Pastureland 0,78 6 0,36 3 

Andrade 
Mine 1,11 13 2,74 32 

Forest 5,42 64 5,24 62 
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Canga 2 23 0,17 2 

Pastureland 0 0 0,35 4 

Miguel Burnier 

Mine 1 11 2,40 28 

Forest 4,01 47 3,45 40 

Canga 0 0 2,7 32 

Várzea do Lopes 

Mine 0 0 2,40 28 

Forest 3,05 36 2,54 30 

Canga 5,47 64 3,6 42 

Pau Branco 

Mine 1 11 3,54 43 

Forest 2,08 26 3,13 39 

Canga 5,14 63 1,47 18 

Serra Azul/Ipê/Tico-Tico/EMESA 

Mine 3,31 9 7,47 21 

Forest 19 52 18 49 

Canga 10 27 6,32 17 

Pastureland 4,31 12 4,80 13 

Timbopeba 

Mine 3,21 25 4,47 34 

Forest 7,18 55 5,55 43 

Canga 2,23 17 3,04 23 

Water 0,44 3 0 0 

Usiminas 

Mine 2,17 11 7,09 37 

Forest 6,48 34 7,19 37 

Canga 8,67 45 2,17 11 

Pastureland 2 10 2,54 13 

City 0 0 0,33 2 

Serra da Moeda 

Mine 0 0 1,08 47 

Forest 0,41 18 0,30 13 

Canga 1,87 82 1 40 

Córrego do Meio 

Mine 0,56 20 1,16 42 

Forest 1,01 37 1,45 53 

Canga 1,18 43 0,14 5 

AVG 

Mine 0,04 2 0,63 23 

Forest 0,55 20 0,55 20 

Canga 2,11 78 1,52 57 

N4N5 

Mine 8,11 8 42,22 40 

Forest 76,88 73 58,15 55 

Canga 20,27 19 4,89 5 

S11D 

Mine 0 0 6,86 34 

Forest 10,47 52 9,79 48 

Canga 9,7 48 3,52 18 

Urucum 

Mine 0,69 3 5,41 20 

Forest 12,79 46 12 44 

Canga 10,79 39 6,77 24 

Pastureland 3,38 12 3,2 12 

Santa Cruz 

Mine 0,52 3 4,42 26 

Forest 7,89 47 8,57 51 

Canga 6,8 40 3,96 4 

Pastureland 1,73 10 0 0 

Vetorial 

Mine 0 0 3,23 29 

Forest 7,48 66 6,04 53 

Canga 0,75 7 0 0 

Pastureland 3,1 27 2,05 18 

 

 

 

 



99  

Tabela A2. Área mapeada por mina das classes de detecção de mudança no QF. 

Mines LCLU (1984-2019) 
Area 

(km²) 
% 

Relative 

Change 

(km²) 

Itabira 

Canga-City 7,13 5 -20,37 

Canga-Mine 4,74 3 4,31 

Canga-Pastureland 10 7 -25,13 

Forest-City 2,7 2 -48,44 

Forest-Mine 15,56 10 -23,76 

Forest-Pastureland 4,80 3 -53,20 

Canga-Canga 20,07 14 -32,18 

City-City 12,12 8 7,74 

Forest-Forest 43,64 29 -6,45 

Mine-Mine 28,75 19 15,79 

Sapecado/Picos/Galinheiros/Aboboras 

Canga-Mine 14,01 16 -19,60 

Forest-Mine 9,38 11 -7,04 

Canga-Canga 37,24 42 -16,28 

Forest-Forest 20,85 24 -6,18 

Mine-Mine 5,29 6 22,36 

Water-Water 0,83 1 0,1 

Fazendão/Alegria/Fábrica Nova 

Canga-Mine 10,35 7 -15,84 

Forest-Mine 14,56 10 50,92 

Canga-Canga 46,71 31 -14,26 

Forest-Forest 64,57 43 -6,82 

Mine-Mine 13,62 9 21,07 

Casa de Pedra 

Canga-Mine 6,21 13 -2,42 

Forest-Mine 4,53 9 -2,71 

Canga-Canga 14,48 31 -7,88 

Forest-Forest 14,10 29 -0,85 

Mine-Mine 8,82 18 8,73 

João Pereira/Fábrica/Segredo 

Canga-Mine 6,74 14 -3,92 

Forest-Mine 3,42 7 8,03 

Canga-Canga 18,05 39 -6,11 

Forest-Forest 6 13 -0,17 

Mine-Mine 12,83 27 6,29 

Córrego do Feijão/Jangada 

Canga-Mine 3,70 10 -1,1 

Canga-Pastureland 1,17 3 -9,34 

Forest-Mine 3,18 8 -9,1 

Forest-Pastureland 1,29 4 -17,34 

Pastureland-Forest 0,65 1 17,15 

Pastureland-Mine 0,36 1 11,03 

Canga-Canga 8,74 23 -5,16 

Forest-Forest 14,11 37 -2,98 

Mine-Mine 4,29 11 6,69 

Pastureland-Pastureland 0,46 1 2,79 

Serra Azul 

Canga-Mine 4,88 16 -2,70 

Canga-Pastureland 1,09 3 -7,78 

Forest-Mine 2,05 7 -5,64 

Forest-Pastureland 1,55 5 -10,72 

Canga-Canga 6,58 21 -9,47 

Forest-Forest 10,67 34 0,49 

Mine-Mine 2,76 9 6,48 

Pastureland-Pastureland 1,46 5 2,51 

Água Limpa 

Forest-Mine 5,02 17 -15,05 

Pastureland-Forest 3,13 10 16,83 

Pastureland-Mine 0,5 2 3,17 

Forest-Forest 17,45 58 -1,39 

Mine-Mine 3 10 4,74 
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Pastureland-Pastureland 1 3 -3,36 

Brucutu 

Canga-Mine 1,16 7 5,01 

Forest-Mine 4,93 31 -5,83 

Pastureland-Forest 0,59 4 6,15 

Pastureland-Mine 0,71 5 5,16 

Canga-Canga 1,34 8 -0,45 

Forest-Forest 7,18 44 -4,84 

Pastureland-Pastureland 0,09 1 -1,53 

Bocaina 

Canga-Mine 0,59 10 -0,5 

Forest-Mine 0,10 1 0,27 

Canga-Canga 1,54 27 -0,85 

Forest-Forest 2 34 0,42 

Mine-Mine 1,54 28 0,46 

Capitão do Mato/Tamanduá 

Canga-Cidade 0,54 2 -18,11 

Canga-Mine 5,5 17 -10,45 

Forest-Mine 2 7 0,05 

Canga-Canga 14,79 45 -6,87 

Cidade-Cidade 1,16 3 0,89 

Forest-Forest 6,35 19 -0,83 

Mine-Mine 2,31 7 6,82 

Mutuca/Capão Xavier/Mar Azul 

Canga-Cidade 1,36 5 -9,13 

Canga-Mine 2,17 9 -3,64 

Forest-Mine 1,94 8 -3,07 

Canga-Canga 8,60 35 -3,94 

Forest-Forest 7 28 -0,34 

Mine-Mine 3,84 15 2,77 

Gongo Soco 

Canga-Mine 2,02 15 2,34 

Forest-Mine 3,60 26 -3,04 

Forest-Pastureland 0,09 1 -8,54 

Pastureland-Forest 0,51 4 6,27 

Canga-Canga 1,46 11 -3,29 

Forest-Forest 5,24 39 -1,85 

Mine-Mine 0,31 2 5,55 

Pastureland-Pastureland 0,27 2 -0,42 

Andrade 

Canga-Mine 0,46 5 0,74 

Forest-Mine 1,32 16 -2,68 

Forest-Pastureland 0,34 4 -5,07 

Canga-Canga 1,46 17 -1,83 

Forest-Forest 3,80 45 -0,18 

Mine-Mine 1,11 13 1,63 

Miguel Burnier 

Canga-Mine 1,28 15 2,40 

Forest-Mine 0,67 8 -1,61 

Canga-Canga 2,83 33 2,70 

Forest-Forest 3,04 35 -0,56 

Mine-Mine 0,71 8 1,40 

Várzea do Lopes 

Canga-Mine 1,83 21 -3,07 

Forest-Mine 0,56 7 -0,65 

Canga-Canga 3,58 42 -1,87 

Forest-Forest 2,54 30 -0,51 

Pau Branco 

Canga-Mine 2,13 26 -1,60 

Forest-Mine 0,64 8 1,46 

Canga-Canga 3,23 40 -3,67 

Forest-Forest 1,22 15 1,05 

Mine-Mine 0,93 11 2,54 

Serra Azul/Ipê/Tico-Tico/EMESA 

Canga-Mine 2,76 8 -2,53 

Canga-Pastureland 0,82 2 -5,20 

Forest-Mine 1,87 5 -11,53 

Forest-Pastureland 2,09 6 -14,20 
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Pastureland-Forest 1,56 4 13,69 

Pastureland-Mine 0,6 2 3,16 

Canga-Canga 8,52 23 -3,68 

Forest-Forest 13,19 36 -1,00 

Mine-Mine 3,22 9 4,16 

Pastureland-Pastureland 1,88 5 0,49 

Timbopeba 

Canga-Mine 0,25 2 2,24 

Forest-Mine 1,92 15 -2,71 

Canga-Canga 2,96 24 0,81 

Forest-Forest 4,28 33 -1,63 

Mine-Mine 3,21 26 1,26 

Usiminas 

Canga-Cidade 0,21 1 -8,34 

Canga-Mine 3,66 19 -1,58 

Canga-Pastureland 1,24 7 -6,13 

Forest-Mine 1,04 5 0,61 

Forest-Pastureland 0,63 3 -3,94 

Pastureland-Cidade 0,15 1 -1,67 

Pastureland-Forest 0,63 3 5,19 

Pastureland-Mine 0,54 3 5,09 

Canga-Canga 3,62 19 -6,50 

Forest-Forest 4,81 25 0,71 

Mine-Mine 2,15 11 4,92 

Pastureland-Pastureland 0,62 3 0,54 

Serra da Moeda 

Canga-Mine 0,95 42 -0,79 

Forest-Mine 0,14 6 0,67 

Canga-Canga 0,91 40 -0,87 

Forest-Forest 0,28 12 -0,11 

Córrego do Meio 

Canga-Mine 0,56 20 -0,02 

Forest-Mine 0,15 6 0,15 

Canga-Canga 0,63 23 -1,04 

Forest-Forest 0,85 31 0,44 

Mine-Mine 0,56 20 0,60 

AVG 

Canga-Mine 0,60 22 -1,48 

Forest-Mine 0,01 1 0,08 

Canga-Canga 1,67 62 -0,59 

Forest-Forest 0,36 13 0 

Mine-Mine 0,06 2 0,59 

N4N5 

Canga-Mine 16,69 15 21,95 

Forest-Mine 18,64 18 -34,66 

Canga-Canga 5,06 5 -15,38 

Forest-Forest 56,76 54 -18,73 

Mine-Mine 8,11 8 34,11 

S11D 

Canga-Mine 5,83 29 -2,84 

Forest-Mine 1,03 5 -3,61 

Canga-Canga 4,01 20 -6,18 

Forest-Forest 9,30 46 -0,68 

Urucum 

Canga-Mine 4,62 17 -5,38 

Forest-Mine 4,16 15 -7,38 

Forest-Pastureland 1,75 6 -9,59 

Pastureland-Forest 0,25 1 8,62 

Pastureland-Mine 1,4 5 2,03 

Canga-Canga 7,34 27 -4,02 

Forest-Forest 6,52 24 -0,79 

Mine-Mine 0,7 3 4,72 

Pastureland-Pastureland 0,66 2 -0,18 

Santa Cruz 

Canga-Mine 2,36 14 -2,38 

Forest-Mine 0,68 4 -3,47 

Pastureland-Forest 0,7 4 6,84 
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Pastureland-Mine 1,04 6 2,69 

Canga-Canga 4,68 28 -2,84 

Forest-Forest 6,98 41 0,68 

Mine-Mine 0,51 3 3,9 

Vetorial 

Canga-Mine 0,32 3 2,48 

Forest-Mine 1,67 15 -4,25 

Forest-Pastureland 1,61 14 -5,43 

Pastureland-Forest 1,41 12 2,94 

Pastureland-Mine 1,25 11 0,13 

Forest-Forest 4,62 41 -1,44 

Pastureland-Pastureland 0,44 4 -1,05 
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ANEXO B – DADOS SUPLEMENTARES REFERENTES AO ARTIGO 2 

 

Tabela B1. Área mapeada por mina das classes de cobertura e uso da terra em Pilbara. 

Mines Class 
Area 1984 

(km²) 
% 

Area 2010 

(km²) 
% 

Area C 
Mine 0 0 66,66 18,55 

Schrublands 359,37 100 292,71 81,45 

Brockman 

2/Nammuldi 

Mine 0 0 57,30 15,79 

Schrublands 362,94 100 298,83 82,33 

Agriculture 0 0 6,80 1,87 

Brockman 4 
Mine 0 0 24,73 35,61 

Schrublands 69,44 100 44,71 64,38 

Channar 
Mine 0 0 16,50 30,60 

Shrublands 53,94 100 37,43 69,40 

Christmas 

Creek 

Mine 0 0 88,17 48,01 

Shrublands 183,64 100 95,47 51,99 

Cloudbreak 
Mine 0 0 88,11 32,57 

Schrublands 270,52 100 182,41 67,43 

Eastern 

Ranger 

Mine 0 0 9,69 38,25 

Schrublands 25,33 100 15,64 61,74 

Hope Downs 
Mine 0 0 31,34 50,28 

Schrublands 62,33 100 30,99 49,71 

Iron Valley 
Mine 0 0 3,00 32,95 

Schrublands 9,12 100 6,11 67,04 

Jimblebar 
Mine 0 0 50,48 25,68 

Schrublands 196,59 100 146,10 74,31 

Marandoo 
Mine 0 0 18,87 20,89 

Schrublands 90,33 100 71,45 79,10 

Mesa A 
Mine 0 0 22,14 28,57 

Schrublands 77,51 100 55,36 71,42 

Mesa J/H 
Mine 0 0 19,36 44,43 

Schrublands 43,57 100 24,21 55,56 

Mt Tom 

Price 

Mine 16,36 20,85 34,57 44,06 

Schrublands 62,10 79,14 43,89 55,93 

Mt Webber 
Mine 0 0 2,03 12,58 

Schrublands 16,13 100 14,10 87,41 

Paraburdoo 
Mine 10,06 15,44 23,48 36,03 

Schrublands 55,10 84,56 41,68 63,96 

Pardoo 
Mine 0 0 1,18 23,92 

Schrublands 4,96 100 3,77 76,08 

Roy Hill 
Mine 0 0 75,72 35,56 

Schrublands 212,96 100 137,23 64,44 

Salomon 
Mine 0 0 47,62 14,31 

Schrublands 332,68 100 285,06 85,68 

West Angelas 
Mine 0 0 47,48 28,60 

Schrublands 166,00 100 118,52 71,39 

Whaleback 

Mine 15,02 15,54 44,20 45,73 

Schrublands 78,99 81,72 43,65 45,16 

Urban 2,64 2,73 8,79 9,10 

Wodgina 
Mine 0 0 8,58 33,34 

Schrublands 25,73 100 17,15 66,66 

Yandi 
Mine 0 0 51,34 25,56 

Schrublands 200,85 100 149,50 74,43 

Yandicogina 
Mine 0 0 36,56 19,36 

Schrublands 188,78 100 152,22 80,63 

Yarri 
Mine 0 0 5,85 20,21 

Schrublands 28,95 100 23,10 79,78 
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Tabela B2. Área mapeada por mina das classes de detecção de mudança em Pilbara. 

Mines LCLU (1986-2019) Area (km²) % 
Relative Change 

(km²) 

Area C 
Schrublands-Mine 66,66 18,55 66,66 

Schrublands-Schrublands 292,71 81,45 -67,00 

Brockman 

2/Nammuldi 

Schrublands-Mine 57,30 15,79 57,30 

Schrublands-Schrublands 298,83 82,33 -64,11 

Schrublands-Agriculture 6,80 1,87 6,80 

Brockman 4 
Schrublands-Mine 24,73 35,61 24,73 

Schrublands-Schrublands 44,71 64,38 -24,73 

Channar 
Schrublands-Mine 16,50 30,60 16,50 

Schrublands-Schrublands 37,43 69,40 -16,50 

Christmas Creek 
Schrublands-Mine 88,17 48,01 88,17 

Schrublands-Schrublands 95,47 52,00 -88,17 

Cloudbreak 
Schrublands-Mine 88,11 32,57 88,11 

Schrublands-Schrublands 182,41 67,43 -88,11 

Eastern Ranger 
Schrublands-Mine 9,69 38,25 9,69 

Schrublands-Schrublands 15,64 61,74 -9,69 

Hope Downs 
Schrublands-Mine 31,34 50,28 31,34 

Schrublands-Schrublands 30,99 49,71 -31,34 

Iron Valley 
Schrublands-Mine 3,00 33,00 3,00 

Schrublands-Schrublands 6,12 67,04 -3,00 

Jimblebar 
Schrublands-Mine 50,48 25,70 50,48 

Schrublands-Schrublands 146,11 74,31 -50,48 

Marandoo 
Schrublands-Mine 18,87 21,00 18,87 

Schrublands-Schrublands 71,46 79,10 -18,87 

Mesa A 
Schrublands-Mine 22,14 28,57 22,14 

Schrublands-Schrublands 55,36 71,43 -22,14 

Mesa J/H 
Schrublands-Mine 19,36 44,43 19,36 

Schrublands-Schrublands 24,21 55,56 -19,36 

Mt Tom Price 

Schrublands-Mine 18,85 24,02 -27,53 

Schrublands-Schrublands 43,25 55,12 -18,21 

Mine-Mine 16,36 16,36 18,21 

Mt Webber 
Schrublands-Mine 2,03 12,59 2,03 

Schrublands-Schrublands 14,10 87,41 -2,03 

Paraburdoo 

Schrublands-Mine 14,32 21,97 -31,63 

Schrublands-Schrublands 40,79 62,58 -13,43 

Mine-Mine 10,06 15,44 13,42 

Pardoo 
Schrublands-Mine 1,18 23,92 1,18 

Schrublands-Schrublands 3,78 76,08 -1,18 

Hoy Hill 
Schrublands-Mine 75,72 35,56 75,72 

Schrublands-Schrublands 137,23 64,44 -75,73 

Salomon 
Schrublands-Mine 47,62 14,31 47,62 

Schrublands-Schrublands 285,06 85,68 -47,42 

West Angelas 
Schrublands-Mine 47,48 28,60 47,48 

Schrublands-Schrublands 118,52 71,39 -47,48 

Whaleback 

Schrublands-Mine 29,16 30,17 -34,79 

Schrublands-Schrublands 43,60 45,11 -35,34 

Schrublands-Urban 6,21 6,43 -70,2 

Mine-Mine 15,02 15,54 29,18 

Urban-Urban 2,63 2,73 6,15 

Wodgina 
Schrublands-Mine 8,58 33,34 8,58 

Schrublands-Schrublands 17,15 66,65 -8,58 

Yandi 
Schrublands-Mine 51,34 25,56 51,34 

Schrublands-Schrublands 149,50 74,43 -51,34 

Yandicogina 
Schrublands-Mine 36,56 19,37 36,56 

Schrublands-Schrublands 152,22 80,63 -36,56 

Yarri 
Schrublands-Mine 5,85 20,21 5,85 

Schrublands-Schrublands 23,10 79,80 -5,85 
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ANEXO C – COMPROVANTE DE SUBMISSÃO DO ARTIGO 1 
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ANEXO D – COMPROVANTE DE SUBMISSÃO DO ARTIGO 2 

 

 
 



 
 

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARÁ 
INSTITUTO DE GEOCIÊNCIAS 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM GEOLOGIA E GEOQUÍMICA 

 

PARECER 

Sobre a Defesa Pública da Tese de Doutorado de 
DIOGO CORRÊA SANTOS 

A banca examinadora da Tese de Doutorado de DIOGO CORRÊA SANTOS orientando do 
Prof. Dr. Pedro Walfir Martins e Souza Filho, composta pelos professores doutores Álvaro 
Penteado Crósta (UNICAMP), Felipe de Lucia Lobo (UFPel), Wilson da Rocha Nascimento 
Júnior (ITV) e Arnaldo de Queiroz da Silva (UFPA), após apresentação da sua tese intitulada 
“MUDANÇAS DA COBERTURA, USO DO SOLO E PRODUÇÃO DE MINÉRIO DE 
FERRO EM MINAS A CÉU ABERTO NA AUSTRÁLIA E NO BRASIL: UM 
INDICADOR DE INTENSIDADE DE EXPLOTAÇÃO MINERAL”, emite o seguinte 
parecer: 

O candidato realizou sua apresentação de forma clara, bem organizada e segura no 
tempo estipulado. Na arguição mostrou domínio da temática abordada e respondeu às 
perguntas formuladas pela banca. O trabalho escrito foi apresentado na forma de dois artigos 
submetidos a periódicos de impacto internacional. Dessa forma, todos os artigos atendem às 
exigências básicas para uma tese de doutorado. 

Finalmente, a banca examinadora decidiu por unanimidade aprovar a tese de 
doutorado. 

   

Belém, 26 de maio de 2023 

 

_______________________________________________________ 
Prof. Dr. Pedro Walfir Martins e Souza Filho (Orientador – UFPA) 

 
_________________________________________________ 

Prof. Dr. Álvaro Penteado Crósta (Membro – UNICAMP) 
 
 

_________________________________________________ 
Prof. Dr. Felipe de Lucia Lobo (Membro – UFPel) 

 
________________________________________________ 

Dr. Wilson da Rocha Nascimento Júnior (Membro – ITV) 
 

 
_________________________________________________ 

Prof. Dr. Arnaldo de Queiroz da Silva (Membro – UFPA) 

 




