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RESUMO

As erosoes lineares sdo processos intensos de degradagio dos solos. Pesquisas de mapeamento de
suscetibilidade as erosdes lineares (GESM) baseados em aprendizado de maquina permitem
estimar o potencial e a probabilidade de uma dada paisagem ser acometida por esses processos,
bem como compreender seus padrdes espaciais. Apesar de seu potencial, ainda se encontram
pouco difundidas no Brasil. A presente pesquisa realizou o mapeamento de suscetibilidade as
erosoes lineares em areas rurais no extremo Oeste Paulista, que abrangem areas no municipio de
Teodoro Sampaio (SP) e partes menores de municipios adjacentes (Mirante do Paranapanema,
Euclides da Cunha Paulista, Maraba Paulista e Presidente Epitacio), as quais apresentam grande
quantidade de vocorocas e ravinas. A metodologia se baseou na 1) elaboragdo de um mapa
inventario de erosdes lineares ¢ no mapeamento tematico dos fatores ambientais; 2) selegdo de
atributos, separacao do conjunto de dados em treino e teste na propor¢ao 70-30%; 3) modelagem
da suscetibilidade a partir dos algoritmos Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Support
Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron (MLP); e 4) avaliacdo
e selecdo de modelo de maior desempenho. Além disso, foram realizados trabalhos de campo
sistematicos para a andlise da paisagem e para a elaboragdo e validacdo dos mapas tematicos
produzidos. Os valores de desempenho indicaram desempenho excelente (AUC = 0,9 a 1,0) para
os modelos MLP (0,93) e RF (0,92), e muito bom (0,8 a 0,9) para os modelos LR (0,89) e SVM
(0,89). Constataram-se menores valores de susceptibilidade em areas de formacdo florestal,
padroes de relevo de menores declividades e densidade de drenagem e maior convexidade.
Maiores valores ocorreram em areas de pastagem e proximidade de areas urbanas, relevos
cOncavos, planicies e alvéolos, vertentes e rupturas de declive. Os setores norte e nordeste,
caracterizados por padrao de relevo associado ao grupo litologico Bauru, com maior declividade
e densidade de drenagem, concentraram maiores niveis de susceptibilidade e de registro de
erosoes. Através dos resultados, foi possivel caracterizar e mapear caracteristicas ambientais da
paisagem e elaborar um mapa de suscetibilidade as erosdes lineares, permitindo a compreensao
da morfodinamica através dos diferentes arranjos da paisagem.

INTRODUCAO
As erosdes lineares (sulcos, ravinas, vogorocas) sdo processos destrutivos do solo,

gerando problemas socioambientais como destrui¢do de infraestruturas, assoreamento
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fluvial e perda de solo fértil, resultando em crescentes prejuizos (Guerra; Soares da Silva;

Botelho, 2015; Kuhn et al., 2023; Scremin; Kemerich, 2016; Valentin; Poesen; Li, 2005;
Weill; Pires Neto, 2007).

Recentemente, mapeamentos de suscetibilidade a erosdes lineares (GESM)
baseados em aprendizado de maquina (ML) tém se destacado. Esses métodos, que
empregam algoritmos computacionais orientados a dados, oferecem quantificagdo,
comparag¢do de desempenho e andlise de relagcdes complexas entre varidveis qualitativas
e quantitativas (Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020b; Han; Guzman; Chu, 2022;
Mohebzadeh et al., 2022; Pereira; Rodrigues, 2022).

Apesar do potencial preditivo e da replicabilidade para o planejamento ambiental,
essas metodologias sdo pouco difundidas no Brasil, com alguns exemplos pontuais nas
regides Sudeste e Centro-Oeste (Bouramtane et al., 2022; Lana; Castro; Lana, 2022;
Marques Filho et al., 2024).

Nesse contexto, esta pesquisa objetiva avaliar e mapear a suscetibilidade a erosdes
lineares no Extremo Oeste de Sao Paulo, abrangendo Teodoro Sampaio-SP ¢ municipios
adjacentes. Para isso, sdo aplicados algoritmos de ML como Random Forest, Logistic
Regression, Support Vector Machine e Artificial Neural Networks Multilayer Perceptron,
visando contribuir para o planejamento e gestdo ambiental local, dada a recorrente

formacao de ravinas e vogorocas na regiao.

METODOLOGIA (OU MATERIAIS E METODOS)

A érea de pesquisa possui 2.262 km? de area e se localiza no Extremo Oeste
Paulista (Figura 1), abrangendo a maior parte do municipio de Teodoro Sampaio-SP, e
partes menores de municipios adjacentes (Mirante do Paranapanema, Euclides da Cunha

Paulista, Marab4 Paulista e Presidente Epitacio).
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo no Extremo Oeste Paulista, Estado de Sao
Paulo, Brasil.

O presente estudo foi elaborado a partir de trés etapas:

1. Preparacdo de dados geoespaciais: elabora¢do de mapas de fatores
geoambientais selecionados com base na literatura e sua correlagdo com a
ocorréncia de erosdes lineares. Incluiu a criagdo de um mapa inventario de
erosdes a partir de revisdo bibliografica, uso de imagens de satélite e dados
secundarios, processamento de dados topograficos e morfométricos
(CopDEM30), interpretagao aerofotogramétrica, e trabalhos de campo
para levantamento e validacdo. Dados do IPT (2012) sobre erosdes
lineares foram atualizados através do mapeamento geomorfologico.

2. Processamento dos dados e modelagem

a. Selecdo de atributos: Matriz de Correlagdo e Analise de
Multicolinearidade.
b. Separagdo aleatdria de dataset em treino e teste, com proporcao de

70-30%.
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c. Modelagem por emprego de Random Forest (RF), Logistic

Regression (LR), Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais
Artificiais Multilayer Perceptron (ANN-MLP), com otimizagao de
hiperparametros.

d. Avaliagdo de precisao por indicadores de Accuracy, Precision,
Recall, F-1 Score, Kappa Cohen ¢ Area sob a Curva (AUC-ROC),
com representagdo grafica (AUC-ROC) e Matriz de Confusao.

3. Elaboragao dos mapas tematicos: Criagdo dos mapas de suscetibilidade no
QGIS, com adequacao de simbologia, layout de impressao e inclusdao de

elementos cartograficos (legenda, seta norte, escala, projecao etc.).

A selegdo das varidveis no presente projeto, descritas no Quadro 1, teve como
critérios a disponibilidade dos dados de sensoriamento remoto em escala/resolucio
adequada, a adequacdo a area estudada e aos objetivos propostos na pesquisa € sua

importancia para a elabora¢ao do mapa de suscetibilidade (Figura 2).

Quadro 1. de selecdo de variaveis utilizada na elaboragdo do mapa de
suceptibilidade a erosdo.

Tipos de
variaveis Nome das variaveis Resolucio/Escala | Fonte de Dados
Atributos Elevacao 30m CopernicusDEM
topograficos
primarios

Orientacdo das vertentes

Declividade

Rugosidade (Roughness)

Curvatura horizontal

Curvatura vertical

Indice de Convergéncia
(Convergence Index)

Atributos Indice de  Poder de|30m CopernicusDEM
topograficos Escoamento (Stream Power
secundarios Index - SPI)

Indice de Heterogeneidade do
Terreno (Terrain Rudgness
Index TRI)

Indice de Umidade
Topografica  (Topographic
Wetness Index - TWI)
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Indice de Posigao
Topografica  (Topographic
Position Index - TPI)

1:25.000 Interpretacdo estereoscopica
de anaglifo
Compartimentos georreferenciado (GE Pro +
geomorfologicos StereoPhoto Maker + QGIS)
Fator Uso do solo e cobertura | 30m MapBiomas
antropogénico | vegetal
Outros fatores Classes de solos 1:25.000 Elaboragdo propria a partir

de interpretacdo
estereoscopica associada a
declividade, dados de
campo e levantamentos em
escalas menos detalhadas

Elaborado pelos autores (2025).

Figura 2. Mapa das varidveis utilizada na elaboracdo do mapa de

suceptibilidade a erosdo.

7

Elaborado pelos autores (2025).
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REFERENCIAL TEORICO

Recentemente, o aprendizado de maquina (ML) tem se destacado
internacionalmente para o mapeamento de suscetibilidade a erosdes lineares (Han;
Guzman; Chu, 2022; Mohebzadeh et al., 2022; Pereira; Rodrigues, 2022). O ML, que
emprega modelos estatisticos para realizar tarefas sem programagdo explicita (Mahesh,
2020), oferece vantagens como quantificacio de desempenho, analise de dados
complexos e ndo-lineares, integracdo de dados diversos e dispensa de hipoteses prévias
sobre as relacdes entre variaveis (Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020a;
Mohebzadeh et al., 2022). Apesar disso, estas técnicas sdo pouco difundidas no Brasil,
com estudos pontuais em Minas Gerais (Lana; Castro; Lana, 2022), Mato Grosso do Sul
(Bouramtane et al., 2022) e Rio de Janeiro (Marques Filho et al., 2024), contrastando com
a concentragdo de publicagdes em paises como Ird, China e India.

A suscetibilidade a erosdes ¢ controlada por fatores geoambientais, incluindo
atributos topograficos, pedoldgicos, uso do solo e precipitagdes (Bashir et al., 2017;
Conoscenti et al., 2014; Mohebzadeh et al., 2022; Poesen et al., 2003; Radoane; Radoane,
2017; Valentin; Poesen; Li, 2005; Weill; Pires Neto, 2007). Embora Mohebzadeh et al.
(2022) destaquem topografia, hidrologia e fatores antropogénicos como mais influentes
e variaveis como elevagao, declividade e uso do solo sejam amplamente empregadas, a
ordem de importancia das variaveis ndo € consensual entre algoritmos e contextos
geograficos (Bouramtane et al., 2022; Marques Filho et al., 2024; Mohebzadeh et al.,
2022). Essa variagdo ¢ observada tanto em estudos nacionais (Lana et al., 2022) quanto
internacionais em diversas paisagens (Azareh et al., 2019; Hitouri et al., 2022;
Pourghasemi et al., 2017; Rahmati et al., 2016, 2022; Liu et al., 2023; Wang et al., 2022;
Conoscenti et al., 2014; Chuma et al., 2023).

O Random Forest (RF) ¢ amplamente utilizado e performatico em estudos de
suscetibilidade (Amiri et al., 2019; Bouramtane et al., 2022; Garosi et al., 2019; Gayen et
al., 2019; Lana; Castro; Lana, 2022; Marques Filho et al., 2024; Rahmati, 2017; Were et
al., 2023), devido sua capacidade de lidar com grandes dados e relagdes nao-lineares
(Lana; Castro; Lana, 2022). No entanto, Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron
(ANN), Support Vector Machine (SVM), Frequency Ratio (FR), Logistic Regression
(LR) e Weight of Evidence (WofE) também demonstraram bom desempenho (Conoscenti
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et al., 2014; Gayen et al., 2019; Pourghasemi et al., 2017; Rahmati, 2017; Zabihi et al.,

2018).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados obtidos no mapeamento geomorfoldgico tiveram seus centroides
computados e foram adicionados ao arquivo shapefile de erosdes. Os pontos indicando
auséncia de erosoes foram gerados aleatoriamente, em um tamanho amostral equivalente
ao niumero de pontos de localizag¢do das erosdes lineares encontram-se representados na

Figura 3.

Figura 3. Pontos de erosdes lineares (amarelo) e amostras geradas aleatoriamente
indicando pontos de auséncia de erosdes lineares (azul), para treino e teste do modelo
de suscetibilidade, sobre o Modelo Digital de Elevagao (DEM).
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Elaborado pelos autores (2024).

A Matriz de Correlagdo de Pearson foi utilizada para remover variaveis preditivas
com correlacio acima de 0.75 ou abaixo de -0.75. Foram eliminadas: TWI
(correlacionado ao SPI); Curvaturas Vertical e Horizontal (correlacionadas ao TPI); e
Declividade e Rugosidade (correlacionadas ao TRI). As varidveis restantes estdo

representadas na Figura 4.
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Figura 4. Matriz de Correlacao de Pearson.
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Elaborado pelos autores (2025).

Em relagdo a importancia de variaveis, nos quatro modelos, os dados de TRI,
Indice de Convergéncia ¢ de Uso da Terra compuseram os trés atributos de maior

importancia.

Os valores de AUC-ROC (Figura 5 e Figura 6) para avaliagdo do desempenho dos
modelos demonstraram maior qualidade no algoritmo de Multilayer Perceptron, obtendo
AUC = 0.93. Os demais algoritmos resultaram nos seguintes valores: Random Forest

(AUC = 0.92), Logistic Regression (AUC = 0.89), Support Vector Machine (AUC =
0.89).

Através da classificagdo citada por Mohebzadeh et al. (2022), para avaliagdo do
desempenho de modelos a partir dos valores AUC-ROC, considera-se o desempenho do
modelo LR ¢ SVM como muito bom (0.8 a 0.9) e dos algoritmos MLP ¢ RF como
excelente (0.9 a 1.0).

Figura 5. Valores de AUC-ROC para avaliagdo do desempenho dos modelos.
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Elaborado pelos autores (2025).
Figura 6. Valores de AUC-ROC, com destaque para os algoritmos MLP e RF.
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Elaborado pelos autores (2025).

Os scores de Accuracy foram: Multilayer Perceptron (MLP) = 0.89, Random
Forest (RF) = 0.85, Logistic Regression (LR) = 0.84 e Support Vector Machine (SVM) =
0.82. Quanto ao coeficiente Kappa Cohen, obtiveram-se: MLP = 0.77, RF = 0.70, LR =
0.68 e SVM = 0.63, todos classificados como substanciais (0.6 a 0.8) (MOHEBZADEH
etal., 2022). Ambos os indicadores demonstram desempenho superior do modelo baseado

no algoritmo MLP.
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Os valores de suscetibilidade representam a probabilidade de ocorréncia de
erosdes lineares por pixel, calculados pela fungdo predict proba do Stack Classifier
(Scikit-Learn, Python), que gera a probabilidade de predicdo bindria (0 e 1). Apds
exportados para GeoTIFF, esses valores permitiram a elaboragdo do Mapa de

Suscetibilidade de cada modelo (Figura 7).

Figura 7. Mapa de Suscetibilidade de cada modelo.
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Elaborado pelos autores (2025).

A andlise do mapa do modelo MLP, juntamente com mapas tematicos, com
destaque para o de geomorfologia (Figura 8) e o grafico de importancia de atributos,
revelou padrdes espaciais entre caracteristicas fisico-ambientais e o nivel de
suscetibilidade. Areas de baixa a muito baixa suscetibilidade (0-25%) associam-se a
formacao florestal, algumas areas de agricultura (cana e soja), relevo de baixa declividade
e rugosidade, indice de convergéncia positivo (relevos convexos) e topos com Latossolos.

A média suscetibilidade (25-50%) relaciona-se majoritariamente a agricultura (cana e
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soja), indices de convergéncia proximos a zero e rugosidade média, e dominio de
vertentes com Argissolos e Neossolos Litolicos. Ja a alta a muito alta suscetibilidade (50-
100%) esté ligada a pastagens e areas urbanas, indices de convergéncia negativos (relevos
concavos, que aumentam o escoamento superficial), planicies e alvéolos, vertentes com

solos hidromorficos e Argissolos, além de rupturas de declive e cabeceiras em anfiteatro

(Figura 9).

Figura 8. Mapa geomorfoldgico da area de estudo.
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Elaborado pelos autores (2024).
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Figura 9. Mapa do modelo MLP (redes neurais) de susceptibilidade a erosao
linear.

Elaborado pelos autores (2025).

A aplicacio de RF, LR, SVM e ANN validou as vantagens do ML para
mapeamento de suscetibilidade a erosdes (Aboutaib et al., 2023; Arabameri et al., 2020a;
Mohebzadeh et al., 2022), destacando sua capacidade com dados complexos e ndo-
lineares, além de quantificar o desempenho dos modelos. Apesar do RF ser comumente
o mais citado (Amiri et al., 2019; Bouramtane et al., 2022; Garosi et al., 2019; Gayen et
al., 2019; Lana; Castro; Lana, 2022; Marques Filho et al., 2024; Rahmati, 2017; Were et
al., 2023), as Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron apresentaram desempenho
ligeiramente superior neste estudo.

A alta importancia do indice de convergéncia ressalta o papel das concavidades
na concentracdo do fluxo superficial, corroborando Botelho; Silva (2007) e Zanatta;
Lupinacci; Boin (2019), o que torna canais e cabeceiras de drenagem criticas. O uso e
cobertura do solo foram atributos cruciais, evidenciando a influéncia antrépica nos niveis

de erosdo; pastagens mostraram maior suscetibilidade, enquanto areas florestais (como



5P SIMPGSIO NACIONAL DE

GEOMORFOLOGIA

PE Morro do Diabo e EE Mico Leao Preto) reforcam a importancia de praticas vegetativas

para prevencao de desastres (Zonta et al., 2012).

CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia empregada permitiu avaliar e mapear a suscetibilidade a erosodes
lineares no extremo Oeste Paulista, confirmando que os niveis de suscetibilidade
dependem de uma combinagdo de fatores geoambientais topograficos, geomorfolédgicos,
pedologicos e antropogénicos. O uso dos algoritmos RF, LR, SVM e MLP possibilitou o
emprego de variaveis qualitativas e quantitativas, incluindo indices geomorfométricos
precisos do CopDEM30, que se mostraram uteis para estudos geomorfologicos. A
calibragdo e avaliagdo do desempenho dos modelos demonstraram boa acuracia para

todas as ferramentas, com destaque para RF e, principalmente, MLP.
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