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Resumo—A mineração a céu aberto pode gerar impactos
ambientais significativos, contaminando solo, ar e corpos hídricos.
Embora existam estudos com inteligência artificial (IA) para
detectar essas áreas, ainda há carência de abordagens com
ampla escala temporal e menor dependência de imagens de alta
resolução. Este trabalho visa contribuir para identificar áreas
de mineração a céu aberto no Brasil via imagens de satélite,
aprendizado profundo e detecção de mudanças. Para isso, foi
construída uma base com 2.000 pares de imagens Sentinel-
2 e máscaras binárias considerando os estados Minas Gerais,
Pará, Amazônia e Goiás, e uma escala de tempo de sete anos.
Avaliaram-se quatro modelos: U-Net padrão, redes Siamesas
com encoder ResNet-18 e ResNet-34, e uma U-Net com encoder
ResNet-34 e mecanismo de atenção. A U-Net padrão teve melhor
desempenho geral, com 92,95% de precisão, 92,43% de Recall,
F1-Score de 92,66%, Intersection over Union (IoU) de 66,94% e
latência de 55,88 ms. O Grad-CAM revelou que o modelo foca em
áreas com mudanças relevantes, destacando seu potencial para
aplicações futuras.

Palavras-chave—Mineração a Céu Aberto, Aprendizado Pro-
fundo, Detecção de Mudanças, Segmentação Semântica, Inteli-
gência Artificial Explicável.

I. INTRODUÇÃO

Uma das formas de extração mineral do Brasil é a mineração
a céu aberto, dada a viabilidade econômica, embora gere
impactos ambientais, causados pelo desmatamento e remoção
de solo fértil [1]. Mineração a céu aberto consiste na remoção
da cobertura superficial do solo e rochas, e tem o intuito de
expor o mineral presente na superfície [2]. Em contraponto a
isso, ocorre o crescimento da exploração de minérios ilegais,
que resulta em impactos ambientais significativos, tais como
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desmatamento, degradação do ecossistema e a contaminação
de corpos hídricos resultante da contaminação por mercúrio
[3]. Esses impactos são frequentemente associados a práticas
de extração informais ou não regulamentadas, cuja atuação
difere consideravelmente da mineração industrial formal. Por
essa razão, é fundamental distinguir entre os diferentes tipos
de atividade minerária, especialmente no que diz respeito à
escala, estrutura e legalidade das operações [4].

Nesse sentido, destaca-se a importância de compreender as
diferenças entre mineração e garimpo. Enquanto a mineração
ocorre em maior escala, com uma estrutura organizacional
definida, uso de maquinário pesado e mão de obra especiali-
zada, o garimpo caracteriza-se por ser uma atividade de menor
escala, conduzida de forma mais manual, com equipamentos
rudimentares e menor volume de extração mineral [5].

Diante desse cenário, destacam-se os trabalhos de [6], que
usa redes 3DCNNs para detecção temporal de mineração,
e [7], que aplica U-Net++ para segmentação e detecção de
mudanças em imagens Sentinel. A despeito de tais abordagens
serem interessantes, existe carência de estudos que considerem
uma grande escala de tempo, para melhor identificar possíveis
ilegalidades, assim como também há dependência de imagens
de alta resolução e dificuldade de generalização por regiões.
Este trabalho visa contribuir para a identificação de áreas de
mineração a céu aberto no Brasil via imagens de satélite,
aprendizado profundo (AP) e detecção de mudanças. Para
isso, uma abordagem é proposta, onde uma base de dados
foi elaborada, contendo 2.000 pares de imagens e máscaras
binarias, considerando os estados de Minas Gerais, Pará,
Amazônia e Goiás e uma escala de tempo de sete anos.
Além das bandas, azul (B), verde (G) e infravermelho próximo
(NIR) de imagens do satélite Sentinel-2 terem sido usadas, o
índice Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) [8] também foi



calculado para apoiar o objetivo da pesquisa.
Foram selecionados quatro modelos de AP para a abor-

dagem: U-Net modificada para detecção de mudança [9] e
duas redes Siamesas com encoder ResNet-18 e ResNet-34,
baseadas em [10], e uma U-Net com encoder ResNet-34 [11]
junto a um mecanismo de atenção. A U-Net foi escolhida
por ser amplamente utilizada em aplicações de sensoriamento
remoto, devido à sua capacidade de segmentação precisa e
preservação de detalhes espaciais. Já a rede siamesa com
encoder ResNet-18 e ResNet-34 foi escolhida após análise
de trabalhos relacionados, nos quais essa combinação com
decoder U-Net apresentou bons resultados na detecção de
mudanças. Por fim, adotou-se a U-Net com encoder ResNet-34
e mecanismo de atenção, visando melhorar a delimitação feita
pelo modelo. Além disso, a aplicação do Grad-CAM [12], uma
técnica de inteligência artificial explicável (XAI) possibilitou
explicar, em parte, as decisões da U-Net, evidenciando sua
atenção em áreas com mudanças relevantes.

As principais contribuições desse trabalho são: (i) a criação
de uma base de dados relativa à mineração, considerando di-
versos estados do país e com uma grande escala de tempo, para
apoiar a determinação de ações ilegais; (ii) o desenvolvimento
de um método apoiado por AP e detecção de mudanças para
abordar o problema em questão; e (iii) o uso de XAI para
realizar explicabilidade dos resultados gerados por modelo de
AP.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta seção apresenta trabalhos relevantes relacionados a essa
pesquisa. Em [13], os autores abordam uma gama de métodos
utilizados para esse problema, os quais variam desde métodos
manuais, como a fotointerpretação, até métodos automáticos
de interpretação de imagens. No entanto, o trabalho apresenta
limitações, como o foco restrito a esses métodos sem apro-
fundar a viabilidade técnica, a análise ambiental limitada a
poucos aspectos e a ausência de consideração dos impactos
sociais e de avaliações mais completas.

Um estudo recente [6] investiga o uso de redes neurais con-
volucionais 3D (3DCNNs) para classificação de cena aplicadas
a imagens de satélite com foco em áreas de mineração. Utili-
zando sequência temporal de imagens, obtidas pela constela-
ção de satélites Planet, combinado a dados do MapaBiomas.
Os resultados do estudo indicam que o modelo 3DCNNs é
adequado para captar informações temporais, sendo superior
se comparados a abordagens baseadas unicamente em modelos
2D com CNNs. Contudo, o trabalho apresenta limitações,
como a necessidade de alta capacidade computacional para
treinamento e inferência do modelo, além da dependência de
dados temporais sequenciais, que podem não estar disponíveis
ou completos em todas as regiões, limitando a aplicabilidade
do método.

Na abordagem feita em [14] propõe-se uma metodologia
para identificar ações ilegais para mineração subterrânea, por
meio da detecção de deformações no solo e mudanças visuais
na superfície. Os autores combinaram a tecnologia PS-InSAR
junto a imagens ópticas de alta resolução para identificação

de extração de minério ilegalmente. Seguindo as abordagens,
esta pesquisa propõe uma abordagem próxima para o moni-
toramento de áreas de mineração a céu aberto, utilizando a
detecção de mudanças. Ainda assim, a metodologia apresenta
limitações de dados de alta resolução, à cobertura temporal
restrita e à validação em área limitada, o que dificulta sua
generalização para outros contextos.

No trabalho de Guo et al. [15], é descrito um benchmark
global voltado à detecção de mudanças resultantes de ativi-
dades de mineração, utilizando dois instantes de tempo e alta
resolução espectral. O conjunto de dados, composto por 70 mil
pares de patches com anotações ao nível de pixel e resolução
de 1,2 m, abrange 100 locais de mineração distribuídos em
diferentes países. Os autores apresentam a arquitetura Chan-
geFFT, que utiliza a transformada rápida de Fourier com o
objetivo de aprimorar a representação de mudanças presentes
nas imagens. Além das contribuições relevantes, o trabalho
apresenta algumas limitações. A principal é a dependência de
imagens de alta resolução. A aplicação do método baseado
em Fourier pode não conseguir caracterizar mudanças mais
sutis em áreas com baixa variação espectral ou com ruídos
atmosféricos.

Um estudo sobre detecção de mudança em área de mine-
ração é apresentado no artigo [7], que propõe a metodologia
MineCam, que utiliza aprendizado profundo e sensoriamento
remoto para segmentação e detecção de mudanças em áreas
de mineração. O dataset é composto por 2.000 imagens de sa-
télite, cobrindo mais de 400 áreas de mineração, classificadas
em dez classes como: escavação, pilhas de estéril e armazena-
mento de rejeito. Foram empregados dados ópticos (Sentinel-
2) e Radar Sentinel-1, ambos com resolução espacial de 10
metros. O modelo utilizado foi uma arquitetura U-Net++,
que apresentou resultados de 0,65 a 0,75 — dependendo da
classe avaliada — na métrica de performance (provavelmente
F1-score ou IoU). Apesar dos resultados satisfatórios, o estudo
não realizou uma análise detalhada sobre como as variações
de luz e as condições climáticas adversas podem afetar o de-
sempenho do modelo. Além disso, embora os autores tenham
sugerido o uso da fusão entre imagens ópticas e SAR para
minimizar esses impactos, essa estratégia não foi explorada
de forma aprofundada, o que limita a avaliação da eficácia do
método nessas situações.

Uma visualização em um contexto de aplicações de inteli-
gência artificial voltado para a indústria de mineração também
é relevante, sendo assim o trabalho [16], onde os modelos
são aplicados em processos como otimização, manutenção
preventiva, monitoramento e segurança. Apresenta uma apli-
cação em um contexto ético associado à utilização de IA,
sobre transparências, responsabilidade e impacto ambiental,
com objetivo de aumentar a eficiência em operações e reduzir
o impacto socioambiental. Embora o trabalho proponha e
apresente a aplicação de IA na indústria de mineração, ele
possui duas limitações principais. Primeiramente, o foco é
exclusivamente teórico, pois se trata de uma revisão que
não inclui experimentos práticos nem validação empírica. Em
segundo lugar, apesar de fornecer uma visão geral abrangente



e recomendações valiosas, essas podem não ser diretamente
aplicáveis a contextos específicos sem a necessidade de adap-
tações adicionais.

III. MATERIAIS E MÉTODOS

Neste estudo, utilizamos redes neurais profundas para de-
tectar mudanças em áreas de mineração a céu aberto. A seguir,
são detalhados os materiais e métodos.

A. Conjunto de dados

A base de dados CHANGE-MINING2025, desenvolvida
nesse trabalho, é composta por dois tempos de imagens e
máscaras binárias. A Fig 1 ilustra o processo feito para
elaboração da base de dados. As etapas desse processo são:
1: A aquisição das imagens por meio do satélite Sentinel-
2, dispostas na plataforma Copernicus Browser [17]; 2: A
seleção dos instantes de tempo T1 e T2 (2017 e 2024) e o
cálculo do índice espectral SAVI; 3: Cálculo da mudança por
meio da diferença entre os dois índices SAVI (T2 - T1) e
refinamento criando máscara de forma manual; 4: Geração
da máscara de mudança; 5: Recorte no software QGIS da
dimensão de 128 × 128 pixels; 6: O conjunto de dados é
gerado e disposto em três pastas: "T1", "T2", "Mudança". A
máscara de mudança é composta por valores binários, em
que o valor "0"representa regiões sem alteração e o valor
"1"indica áreas onde houve mudança. O dataset encontra-se
publicamente disponível CHANGE-MINING2025 no GitHub
[18].

O SAVI foi escolhido pela sua sensibilidade em destacar
solo exposto, sendo uma das características presentes em áreas
de mineração a céu aberto. Além do SAVI, as bandas verde
(G), azul (B) e infravermelho próximo (NIR) foram também
usadas.

O Copernicus Open Access Hub, também conhecido como
Copernicus Browser [17], é uma plataforma da Agência Espa-
cial Europeia (ESA) que fornece acesso gratuito a dados dos
satélites Sentinel, permitindo visualizar e baixar imagens de
satélites tais como: Sentinel-1, Sentinel-2 e Sentinel-3. Tais
dados podem ser usados em aplicações de monitoramento
ambiental e uso e cobertura do solo. O QGIS é um software
de código aberto que permite analisar e editar dados georre-
ferenciados de diferentes formatos e uso. O QGIS permite a
criação de máscaras, raster, vetores, pontos, linhas e polígonos
[19].

B. Detecção de mudanças

A detecção de mudanças é uma tarefa utilizada em sen-
soriamento remoto, que tem o objetivo de identificar e ana-
lisar mudanças presentes na superfície terrestre, levando em
consideração diferentes períodos. O estudo dessa mudança
pode ser utilizado em aplicações tais como desmatamento,
urbanização, expansão agrícola e exploração de minério. A
detecção de mudanças consiste na comparação de imagens
obtidas por sensores de satélite, com características que sejam
compatíveis, tendo objetivo de identificar alterações no uso de

Figura 1. Fluxograma do processo de geração do conjunto de dados
CHANGE-MINING2025.

Figura 2. a) primeiro instante de tempo T1, b) segundo instante de tempo e
c) máscara da mudança.

cobertura do solo ao longo do tempo. A mudança é o resultado
da diferença entre dois instantes de tempo [20].

A Fig 2 apresenta um exemplo de imagens de cenas
de mineração, em que T1 representa o ano de 2017 e T2
representa o ano de 2024. A máscara de mudança corresponde
a uma matriz binária que indica as regiões onde há alterações
entre os instantes de tempo T1 e T2.

C. Modelos de AP selecionados

1) U-Net: O modelo de rede neural convolucional U-Net,
realiza segmentação de imagens, com sua arquitetura em
formato de U. Foi desenvolvida por [9], para o desafio de
segmentação semântica aplicado a imagens microscopias para
elétrons de tecido neurológico, foi proposto para o desafio
do Simpósio Internacional de Imagens Biomédicas (ISBI)
em 2012. A Fig 3, ilustra a arquitetura do modelo U-Net,
apresentado no artigo [9] a arquitetura é composta por duas
partes, encoder e decoder. O encoder é um modelo de rede
neural tradicional.

Sendo composta por convoluções 3 × 3 sem preenchimento
de borda, seguido de max pooling 2 × 2 passo 2 realizando
downsampling. A cada downsampling o número de canais de
características dobra. A cada etapa do decoder é aplicado um
aumento de resolução upsampling sobre o mapa de caracte-
rísticas, seguido por uma convolução 2 × 2 up-convolution,
realizando uma redução pela metade do número de canais de



Figura 3. Arquitetura do modelo U-Net.

característica. Em seguida, é feita uma concatenação com o
mapa de característica, e depois duas convoluções 3 × 3,
seguidas de uma ReLu. Por fim, se aplica uma convolução
1 × 1 a fim de mapear o vetor de características.

2) Siamesa (U-Net Encoder Resnet-18): A arquitetura do
modelo Siamesa utilizada neste trabalho é baseada em [10].
A arquitetura emprega duas redes convolucionais idênticas
aplicadas em paralelo às imagens de entrada T1 e T2, com
compartilhamento de pesos, a fim de garantir uma extração
simétrica e consistente de características para ambos os ins-
tantes temporais. O encoder adotado é uma versão modificada
da ResNet-18, pré-treinada na base de dados ImageNet. A
principal modificação consiste na adaptação da primeira ca-
mada convolucional para aceitar quatro bandas espectrais, o
que permite a utilização de imagens multiespectrais do satélite
Sentinel-2, além do tradicional uso de imagens RGB.

As imagens são redimensionadas para 256 × 256 pixels,
e o encoder é truncado na camada Layer4, o que reduz a
profundidade da rede e gera um feature map com 512 canais e
resolução espacial de 8 × 8. Essa modificação visa equilibrar
o poder de extração de características com a complexidade
computacional. Após a extração, é realizada uma operação de
subtração entre os vetores de características das imagens T2
e T1, com o objetivo de destacar as mudanças ocorridas entre
os dois períodos.

O decoder, inspirado na arquitetura U-Net, aplica sucessivas
camadas de upsampling e convoluções, incorporando conexões
de skip para preservar detalhes espaciais e melhorar a recons-
trução do mapa de mudanças. O resultado final é um mapa
de segmentação binária que identifica as regiões de alteração
entre as imagens temporais.

Figura 4. Arquitetura de referência para os modelos de rede siamesa

A Fig 4 ilustra uma arquitetura análoga do modelo. No
exemplo, são apresentadas duas imagens como entradas re-
dimensionadas para 256 × 256 pixels, processadas por uma
ResNet-18, e o decodificador se baseia no decoder de uma
U-Net tradicional, que gera a segmentação da imagem.

3) Siamesa (U-Net Encoder Resnet-34): O modelo baseia-
se na arquitetura U-Net, combinada com a ResNet-34 com
encoder. A camada de entrada foi modificada para aceitar 8
canais espectrais, correspondentes à concatenação de dois pat-
ches multemporais, ou seja, 4 bandas por imagem. O encoder
utiliza os blocos convolucionais da ResNet-34 até a camada
layer4, preservando a estrutura residual da rede original. Na
parte da decodificação, são aplicadas operações de upsampling
seguidas de concatenação com os mapas correspondentes
do encoder skip connection, possibilitando a recuperação de
detalhes espaciais. Cada etapa de decoder é composta por
blocos convolucionais com duas camadas Conv-BN-ReLU. Um
bloco adicional de convoluções é aplicado após o último nível
do encoder bottleneck, expandindo a profundidade para 1024
canais. A saída final é uma convolução 1 × 1 com 2 canais,
representando as classes de mudança e não mudança, com a
resolução ajustada por interpolação bilinear para coincidir com
a entrada.

4) Siamesa (U-Net Encoder ResNet-34 + Attention): Nesta
variante, foi adotada uma arquitetura U-Net com ResNet-
34 como codificador encoder e a adição de módulos de
atenção espacial no decodificar. A entrada do modelo consiste
na concatenação de duas imagens multiespectrais (t1 e t2),
totalizando 8 bandas espectrais, processadas por uma camada
convolucional adaptada para acomodar essa dimensão. O en-
coder segue a estrutura da ResNet-34 até a layer4, extraindo
representações hierárquicas profundas.

Na fase de decodificação, são aplicadas operações de up-
sampling seguidas por Attention Gates (AGs), que atuam sobre
os mapas de ativação do encoder antes de serem combinados
nas conexões de atalho skip connections. Cada AG recebe
como entrada o mapa de ativação do encoder e um sinal de
gating do decoder, aprendendo a suprimir regiões irrelevantes
e realçar regiões discriminativas para a tarefa de detecção
de mudanças. Essa filtragem adaptativa é feita por meio de



operações convolucionais seguidas de uma função sigmoide
que gera um mapa de atenção aplicado ao mapa do encoder.

Cada etapa do decoder é composta por um bloco convolu-
cional do tipo Conv-BN-ReLU, e a saída final é obtida por
uma convolução 1× 1 com 2 canais (mudança/não mudança),
interpolada para coincidir com a resolução original da en-
trada. A introdução dos módulos de atenção visa melhorar
a delimitação espacial das regiões alteradas, reduzindo ruído
e melhorando a consistência da segmentação.

D. Inteligência artificial explicável (XAI)

A inteligência artificial explicável (XAI) tem como objetivo
entender os resultados obtidos pelos modelos de aprendizado
de máquina. Ao compreender como o modelo chega a determi-
nada decisão, é possível agregar confiabilidade aos resultados
gerados. Dado que compreendemos como o modelo chega
ao resultado, é possível confiar mais em suas previsões e
identificar eventuais falhas ou vieses no processo decisório.
Neste estudo, utiliza-se a técnica Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM) proposta por [12]. Trata-se
de uma abordagem de interpretabilidade/explicabilidade que
permite visualizar quais regiões da imagem mais influenciam
as decisões de um modelo de rede neural convolucional. A
partir dos gradientes das ativações de uma determinada camada
convolucional, o método gera mapas de ativação que destacam
as áreas relevantes para a predição do modelo. Como o modelo
processa dois instantes de tempo combinados (T1 e T2), um
software foi implementado para desagregar e examinar cada
momento separadamente. Considerando o modelo U-Net que,
conforme será visto adiante (Seção IV) foi o que teve o melhor
desempenho, foi selecionada a última camada de convolução
do quarto bloco do codificador (enc4[-3]), pois ela proporciona
um equilíbrio satisfatório entre a abstração semântica e a
preservação da resolução espacial. O Grad-CAM foi calculado
a partir do pixel central da classe “mudança” na saída, o que
permitiu visualizar as áreas das imagens que mais impactaram
a previsão em cada período. A técnica foi aplicada após o
treinamento do modelo para gerar mapas de ativação sobre as
imagens do conjunto de teste.

E. Métricas

Em problemas de classificação com desequilíbrio entre
classes, é comum utilizar o parâmetro average=weighted para
calcular métricas globais. Essa abordagem pondera o resultado
de cada classe de acordo com sua frequência no conjunto
de dados, garantindo que classes mais representativas tenham
maior influência nas métricas finais.

1) Precision (Weighted): A métrica Precision [21] avalia a
proporção de acertos entre todas as previsões positivas feitas
pelo modelo. Em outras palavras, mede quantas das áreas
identificadas como "mudança"realmente sofreram alterações.

Precisionweighted =

∑C
i=1 wi · precisioni∑C

i=1 wi

2) Recall (Weighted): O Recall [21] representa a capaci-
dade do modelo em encontrar todas as ocorrências reais da
classe de interesse. No contexto da detecção de mudanças,
indica quantas das alterações reais foram corretamente detec-
tadas.

Recallweighted =

∑C
i=1 wi · recalli∑C

i=1 wi

3) F1-Score (Weighted): O F1-Score [21] é a média harmô-
nica entre Precision e Recall, sendo útil especialmente em
cenários desbalanceados. Ele fornece uma medida única que
leva em conta tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos.

F1weighted =

∑C
i=1 wi · F1i∑C

i=1 wi

Onde: C é o número total de classes, wi representa a quan-
tidade de amostras reais da classe i, e precisioni, recalli e
F1i são os valores individuais obtidos para cada classe.

4) Intersection over Union: Intersection over Union (IoU)
[22] mede a sobreposição entre área prevista (bounding box)
e área real.

IoU =
Área da Interseção

Área da União
(1)

5) Latência: É calculado pela média do tempo de inferência
sobre todas as imagens presentes no conjunto de teste [23].

Latência =
1

N

N∑
i=1

ti

IV. EXPERIMENTAÇÃO E RESULTADOS

A seleção das áreas de estudo considerou o contexto histó-
rico de regiões brasileiras com intensa atividade mineradora,
como os estados de Minas Gerais, Pará, Amazonas e Goiás.
Foi adotada uma escala temporal de sete anos, visando capturar
as diferentes fases do processo minerário, desde a abertura
das frentes de lavra até possíveis estágios de estabilização
ou abandono. Já a avaliação dos resultados da detecção de
mudanças utilizou imagens selecionadas com base em áreas
que apresentavam tanto alterações abruptas quanto sutis, in-
cluindo regiões com cavas de mineração, barragens de rejeito
e pilhas de estéril. Essa escolha permitiu considerar diferentes
escalas de mudanças na paisagem, avaliando a capacidade do
modelo em identificar variações de magnitudes distintas asso-
ciadas à atividade mineradora. A detecção dessas mudanças
é importante considerando os potenciais impactos ambientais
relacionados à mineração a céu aberto, tais como alterações
na qualidade do solo, da água e do ar. Além disso, há uma
carência de estudos que abrangem períodos temporais mais
longos, o que dificulta a compreensão completa da dinâmica
das áreas mineradas e a generalização dos resultados em
diferentes regiões.



Foram utilizados os seguintes parâmetros/hiperparâmetros:
2.000 imagens (T1 2017, T2 2024 e máscara binária) que
indicam se houve ou não mudanças nos estados selecionados;
tamanho de lote = 16; otimizador AdamW; 50 épocas; taxa
de aprendizado de 1e-5; e peso de classe (class weights) de
[0,2, 0,8] para lidar com o desbalanceamento das classes.
O otimizador AdamW [24] foi utilizado em vez do Adam
tradicional devido à sua capacidade de regulagem dos pesos.
Enquanto o Adam incorpora o weight decay diretamente
nos gradientes, o AdamW evita interferências nos momentos
de atualização na capacidade de generalização do modelo,
sendo mais eficaz em trabalhos de segmentação com classes
desbalanceadas.

Tabela I
DESEMPENHO DE TODOS OS MODELOS. EM NEGRITO, OS MELHORES

VALORES.

Modelo Precision Recall F1-Score IoU Latência (ms)
U-Net 0,9295 0,9243 0,9266 0,6694 55,88

Siamesa U-Net
encoder ResNet34 0,9106 0,9120 0,9113 0,6120 72,49

Siamesa U-Net
ResNet34 encoder

+ Attention
0,9127 0,9023 0,9069 0,6122 85,62

Siamesa U-Net
encoder ResNet18 0,8959 0,8780 0,8860 0,5597 57,09

A Tabela I apresenta os resultados obtidos pelos modelos. O
modelo U-Net apresentou o melhor desempenho global, com
valores superiores em todas as métricas: Precision (0,9295),
Recall (0,9243), F1-Score (0,9266) e IoU (0,6694), além da
menor latência média (55,88 ms). Esses resultados indicam
que a U-Net foi capaz de identificar mudanças com alta
acurácia, mantendo um equilíbrio entre falsos positivos e falsos
negativos, além de ser computacionalmente eficiente. A ver-
são Siamesa com encoder ResNet34 apresentou desempenho
próximo (F1-Score de 0,9113 e IoU de 0,6120), mas com
aumento da latência (72,49 ms). A adição de um mecanismo de
atenção a essa arquitetura não resultou em ganhos expressivos
em termos de acurácia (F1-Score de 0,9069), mas aumentou
ainda mais a latência (85,62 ms), o que pode limitar sua
aplicabilidade em cenários que exigem inferência em tempo
real. Já a versão Siamesa com ResNet18 apresentou os piores
resultados, com menor capacidade de detecção (F1-Score de
0,8860 e IoU de 0,5597), ainda que com latência semelhante
à U-Net.

A análise dos resultados obtidos mostra que o modelo U-
Net com encoder ResNet34 alcançou desempenho consistente,
com precisão de 0,9106, revocação de 0,9120 e F1-score de
0,9113, além de um IoU médio de 0,6120 e latência de 72,49
ms. Já a versão Siamesa U-Net com o mesmo encoder e
mecanismo de atenção, obteve leve melhora no IoU (0,6122),
porém apresentou um desequilíbrio entre precisão (0,9127)
e revocação (0,9023), resultando em um F1-score inferior
(0,9069), com aumento considerável na latência (85,62 ms).
Isso indica que, embora a adição de atenção possa contribuir
marginalmente para a segmentação, o custo computacional
torna sua aplicação menos vantajosa no contexto analisado.

Por outro lado, a Siamesa U-Net com encoder ResNet18,
embora apresente menor latência (57.09 ms), obteve desempe-
nho inferior em todas as métricas (IoU de 0,5597 e F1-score
de 0,8860), o que demonstra que a redução na complexidade
do encoder compromete significativamente a qualidade da
segmentação. Esses resultados indicam que, para o problema
em questão, a U-Net tradicional proporciona uma solução
mais precisa e computacionalmente eficiente, enquanto as
abordagens siamesas introduzem maior complexidade sem
ganhos relevantes em desempenho.

O modelo U-Net indica uma precisa capacidade de delimitar
as áreas de mudança. A máscara predita indica que essa região
foi identificada, tanto em localização quanto em extensão.
Isso pode ser visto na Fig 5, onde as áreas de mudança
foram captadas, embora uma região de solo exposto tenha
sido marcada incorretamente como área de mineração. Esse
resultado é relevante no contexto deste trabalho, já que não
se busca uma precisão milimétrica nos contornos, mas sim a
identificação clara de onde as mudanças estão acontecendo.
Apesar da perda de detalhes finos e de alguns erros de
detecção, o importante é que o modelo consegue identificar
as áreas principais de alteração.

Figura 5. Resultado 1 de detecção de mudança: U-Net. Da esquerda para
direita: (i) Imagem no instante T1; (ii) Imagem no instante T2; (iii) Máscara
verdade (ground truth); e (iv) Máscara predita pelo modelo.

Na Fig 6, ao analisar a matriz de confusão gerada pelo
modelo U-Net, é possível observar que o modelo identifica cor-
retamente 95% dos pixels que não correspondem à mineração
(verdadeiros negativos) e 63% dos pixels que correspondem à
mineração (verdadeiros positivos). Entretanto, a taxa de falsos
positivos é de 37%, ou seja, em 37% dos casos em que
há mineração, o modelo previu incorretamente que não há
mineração.

Figura 6. Matriz de confusão: rede U-Net. Da esquerda para direita: (i) Matriz
de Confusão Absoluta T1; (ii) Matriz de Confusão Normalizada.



Por mais que a rede Siamesa U-Net ResNet34 encoder com
o mecanismo de Atenção tenha apresentado um desempenho
de 91% nas métricas, a análise visual dos resultados de
segmentação revela uma identificação grosseira das mudanças.
O modelo consegue indicar a localização geral das alterações,
mas tem dificuldade em representar adequadamente a mor-
fologia. A predição é imprecisa em termos de refinamento,
tamanho e nível de detalhe, o que compromete a qualidade da
segmentação, especialmente em regiões com contornos mais
complexos. Isso pode ser observado na Fig 7.

Figura 7. Resultado 1 de detecção de mudança: rede Siamesa U-Net com
encoder ResNet-34. Da esquerda para direita: (i) Imagem no instante T1; (ii)
Imagem no instante T2; (iii) Máscara verdade (ground truth); e (iv) Máscara
predita pelo modelo.

Observando a Fig 8, verifica-se que o modelo identifica
corretamente 94% dos pixels que não representam áreas de
mineração e 55% dos pixels que representam áreas de mine-
ração. Considerando os falsos positivos, o modelo identificou
incorretamente 6% dos pixels como sendo áreas de mineração.

Figura 8. Matriz de confusão: rede U-Net com encoder ResNet-34.Da
esquerda para direita: (i) Matriz de Confusão Absoluta T1; (ii) Matriz de
Confusão Normalizada.

Por mais que a identificação obtida pela rede siamesa com
encoder ResNet-34 seja incorreta, o modelo demonstrou estar
aprendendo, indicando que seria interessante treinar o modelo
além de 50 épocas. Podemos visualizar isso na Fig 7, a rede
consegue identificar onde está ocorrendo a mudança, mas
demonstrou ter problemas para identificar sua morfologia.

Os resultados indicaram uma capacidade superior da U-Net
se comparada à rede Siamesa, indicando que é uma potencial
candidata para a obtenção de bons resultados aplicados a
próximos estudos. Considerando que os resultados do modelo
Siamesa com encoder ResNet-34 sejam próximos aos da U-
Net, o que o faz ser considerado para uma nova investigação
aplicada a um contexto multiclasse.

A. Análise via XAI

Visto que o modelo U-Net obteve o melhor desempenho
na identificação de mudanças, torna-se relevante compreender
como ele chegou a essas decisões. Para isso, aplicamos uma
técnica de XAI, utilizando o Grad-CAM para gerar mapas de
ativação sobre imagens do conjunto de teste. A Fig9, relativa
ao Resultado 1 anterior, apresenta as imagens T1 e T2, os
respectivos mapas de ativação obtidos pela técnica Grad-CAM.

Figura 9. Mapa de Ativação 1: U-Net com Grad-CAM. Da esquerda para
direita: (i) Imagem no instante T1; (ii) Mapa de Ativação no instante T1; (iii)
Imagem no instante T2; e (iv) Mapa de Ativação no instante T2.

Correlacionando os resultados obtidos pelos mapas de ativa-
ção, é possível notar que, no tempo T1, o mapa apresenta uma
predominância das cores azul e verde, indicando baixa e média
ativação. Ainda assim, observa-se uma região de ativação mais
intensa, em amarelo e vermelho, concentrada na borda direita
da imagem. Isso sugere que, para a imagem T1, o modelo
apresenta maior sensibilidade nas bordas e, possivelmente,
a algumas características sutis presentes nessa região. Essa
análise pode ser observada na Fig 9.

O mapa de ativação do tempo T2 mostra que o modelo foca
intensamente na região inferior direita, onde há características
de mudança em uma área de mineração. O modelo identifica
que essa característica está presente nessa região inferior e,
por isso, concentra ali sua atenção. No entanto, a visão do
modelo, como apresentado no Grad-CAM, é mais voltada para
uma área geral e menos para contornos finos. Isso se traduz
em uma máscara predita que captura a localização geral da
mudança, mas suaviza e arredonda os detalhes, resultando na
forma de “gota” ou mancha observada.

O falso positivo localizado na máscara predita pode ser
resultado de uma ativação sutil em outra parte da imagem T2
que o Grad-CAM não destacou de forma tão proeminente, ou
ainda pode representar um ruído na decisão final do modelo.

V. CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou uma abordagem, baseada em AP,
para a detecção de mudanças em áreas de mineração a céu
aberto, por meio de imagens bi-temporais do satélite Sentinel-
2. Foram comparados quatro modelos: U-Net padrão, redes
Siamesas com encoder ResNet-18 e ResNet-34, e uma U-Net
com encoder ResNet-34 junto a um mecanismo de atenção.
Os resultados dos experimentos indicaram que o modelo U-
Net apresentou um desempenho superior nas métricas de
avaliação, com destaque para o F1-Score de 92,66% e IoU
de 66,94%, indicando sua eficiência na delimitação de áreas
alteradas. A análise visual da detecção de mudança corrobora



esses resultados, evidenciando que o modelo identifica com
precisão a localização e a morfologia das alterações. As
redes siamesas, por mais que tenham resultados próximos
e inferiores, demonstraram potencial para aplicações futuras.
A abordagem proposta indica bons resultados aplicados ao
monitoramento automatizado de áreas mineradas.

Para estudos futuros, é proposto o desenvolvimento de uma
nova base para o contexto multiclasse, e o cálculo de mais
índices específicos, como índice de vegetação de diferença
normalizada (NDVI) [25] e índice de água de diferença
normalizada (NDWI) [26]. Também é proposto o uso de mo-
delos de aprendizado profundo U-Net ++ e Unet (codificador
ResNet-50) adicionado de mecanismo de atenção, visando uma
possível melhora na identificação das mudanças.

Além dos resultados quantitativos e qualitativos, a aplicação
da técnica de inteligência artificial explicável Grad-CAM
permitiu investigar como o modelo U-Net toma suas decisões.
Os mapas de ativação evidenciaram que o modelo é capaz
de focar em regiões relevantes das imagens multitemporais,
especialmente nas áreas alteradas por atividade mineradora.
Observou-se que, embora a rede capture a localização geral
das mudanças com precisão significativa, ela tende a suavizar
os contornos, resultando em máscaras com formas mais arre-
dondadas. A análise revelou, ainda, que o modelo aprende a
diferenciar regiões com e sem mudança ao focar em bordas e
características sutis das imagens. Essa interpretação dos mapas
de ativação reforça a confiança nos resultados obtidos e abre
caminho para ajustes e refinamento em modelos futuros.
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