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INTRODUCAO

O mapeamento geomorfoldgico ¢ essencial para a compreensdo e gestdo do
ambiente natural, exigindo uma abordagem multidisciplinar que integra Geologia,
Geografia e Sensoriamento Remoto (SREENIVASAN; JHA, 2022; FAYE et al., 2024).
Técnicas de sensoriamento remoto e geoprocessamento sdao indispensaveis, mas a
subjetividade na defini¢do dos limites das unidades de relevo pode levar a variagdes nos
resultados (GIACCONE et al., 2022; VAN DER MEILJ et al., 2022)

Um dos principais desafios do mapeamento geomorfoldgico ¢ conciliar
abordagens metodoldgicas com técnicas objetivas para definir formas do relevo.
Ferramentas como logica matematica mostram-se promissoras, mas ndo se deve perder
os critérios tedricos geomorfologicos para definir unidades (HOUSER et al., 2022). No
Brasil, esses estudos ainda sao iniciais (SILVEIRA et al., 2014; LANA et al., 2022).

Avangos na coleta e processamento de dados espaciais oferecem oportunidades
para melhorar os mapas geomorfologicos (SREENIVASAN; JHA, 2022). Técnicas
semiautomaticas, como algoritmos de aprendizado de maquina, tém sido aplicadas em
mapeamentos de solos, litologias e relevo (GOMES et al., 2019; FAYE et al., 2024). No
contexto de dados, o modelo digital de elevacdo ¢ uma fonte valiosa de covariaveis para
capturar a distribuicdo espacial das unidades geomorfologicas, e a selecdo criteriosa
dessas covariaveis pode aumentar a robustez da modelagem (SOFIA, 2020). Neste
contexto, o objetivo desse estudo foi aplicar o algoritmo Random Forest (RF) para a

predicao de unidades do relevo.
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MATERIAIS E METODOS

Area de estudo

O estudo foi conduzido na regido do Submédio Sao Francisco, abrangendo areas
dos estados da Bahia e Pernambuco, no Nordeste brasileiro (Figura 1). Esta regido
apresenta uma diversidade geologica significativa, resultando em variadas unidades de
relevo. A 4rea ¢ dominada por uma grande superficie rebaixada, formando uma depressao
geoldgica. Na porcao jusante da bacia, o afloramento de material geologico cristalino ¢
recorrente, enquanto a por¢ao montante ¢ mais predominantemente recoberta por

sedimentos e metassedimentos de diferentes origens e idades.
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo com principais dominios hidrogeologicos das
sub-bacias do rio Sdo Francisco.

Rochas sedimentares do Proterozoico e Mesoproterozoico formam planaltos com
altitudes de até 1400 metros, principalmente na por¢do sudeste da bacia. As serras,
ocasionalmente isoladas, sd3o compostas por rochas mais resistentes, como
metassedimentos ou rochas cristalinas. Chapadas, com presenga de escarpas ou patamares
erodidos na parte frontal, sdo predominantes na por¢ao norte da bacia. Essas formagoes
sdo constituidas pela Cobertura Detrito-Lateritica Paleogénica, marcando distintamente a
paisagem. O eixo central da bacia ¢ caracterizado por planicies fluviais com sedimentos

do Holoceno.
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Procedimentos Metodologicos

A metodologia foi estruturada em trés etapas principais: definicdo de amostras,
obtencdo das covaridveis preditivas e treinamento e teste da predicdo. Todas as etapas
foram realizadas com o software R 2023.

Definicdo de Amostras — Foi criado um arquivo de pontos com as classes de
relevo, baseado em mapas geomorfologicos anteriores (IBGE, 2023). Utilizamos o MDE
Copernicus (30 x 30 m), imagens Landsat 8, imagens de alta resolucdo e dados geologicos
para alocacdao dos pontos, totalizando 5.700 pontos amostrais. As amostras
corresponderam a variavel dependente (y).

Tabela 1. Lista de covariaveis usadas para predi¢do do relevo.

Variavel Defini¢ao

Aspect Representa a dire¢do da inclinag@o da superficie do terreno em relagdo ao
norte.

Convexity Mede a convexidade local de uma superficie, indicando se a area é concava ou
convexa.

Cross Curvature Curvatura transversal a direcdo do fluxo, utilizada para identificar formas de

relevo como vales e cristas.

MDE Copernicus Modelo Digital de Elevag@o com resolucdo de 30m, utilizado para diversas
aplicagdes em planejamento urbano e gestdo de recursos naturais.
Flow Line Linhas que representam o caminho de fluxo da agua sobre a superficie do

terreno.

General Curvature Curvatura geral da superficie, combinando curvatura longitudinal e transversal.

Geomorphons Mapas de formas de relevo gerados a partir da anélise de padrdes
geomorfologicos.

Hillshade Sombreado do terreno, utilizado para visualizagdo tridimensional das formas
de relevo.

Landform Classificagdo das formas de relevo em diferentes categorias morfologicas.

Landsat 8 Bandas 1 a7 Imagens de satélite que capturam diferentes comprimentos de onda da luz,
utilizadas para anélise da cobertura do solo e vegetagao.
Curvatura na diregdo do fluxo da agua, influenciando a velocidade e o padrdao

de fluxo.

Longitudinal Curvature

Maximal Curvature
Minimal Curvature
MRRTF

MRVBF

Planicie Fluvial
Plan Curvature
Profile Curvature
Ridge Level

Slope
Surface

Tangential Curvature
TPI

Valley Depth

A maior curvatura presente na superficie em uma direc@o especifica.
A menor curvatura presente na superficie em uma diregéo especifica.

Multi-resolution Ridge Top Flatness, um indice que identifica areas planas e
topos de cristas.

Multi-resolution Valley Bottom Flatness, um indice que identifica areas planas
nos fundos de vales.

Covariavel binaria que diferencia vales fluviais de outras areas, baseada em
depdsitos fluviais.

Curvatura plana, relacionada a convergéncia ou divergéncia do fluxo sobre a
superficie do terreno.

Curvatura do perfil, influenciando a aceleragdo ou desaceleragio do fluxo ao
longo da superficie do terreno.

Nivel da crista, uma medida utilizada para identificar cristas e cumes no
terreno.

Inclinagdo da superficie do terreno, expressa em graus ou porcentagem.

Representacao da superficie topografica em termos de elevagao.

Curvatura tangencial, similar a curvatura plana, mas focada na forma da
superficie perpendicular ao fluxo principal.

Topographic Position Index, um indice que classifica a posigdo topografica de
um ponto em relagao as suas vizinhangas.

Profundidade do vale, medida da diferenga de elevagdo entre o fundo do vale e
os cumes adjacentes.
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Covariaveis Preditivas (Tabela 1) — Extraimos atributos do terreno do MDE
Copernicus, uma fonte global e atualizada ideal para diversas aplicagdes. Usando o R
(RCORE, 2024) com os pacotes "rsaga" e "raster", obtivemos 22 atributos do terreno.
Incluimos também sete covaridveis das bandas do Landsat 8, tteis para identificar
variacdes de cobertura do solo e vegetacdo, e uma covariavel geologica bindria para
diferenciar vales fluviais. Ao final, uma matriz de dados com a variavel dependente (y) e
variavel idependente (x) de 30 covaridveis foi criada para procedimentos posteriores

Treinamento e Teste da Predi¢do — Para mitigar problemas com excesso de
covaridveis, usamos a funcdo FindCorrelation para eliminar covariaveis com alta
correlacdo (coeficiente de Pearson superior a 0,8) (SOUZA et al., 2018). As amostras
foram divididas em 75% para treinamento e 25% para validagdo. Utilizamos o modelo
Random Forest (RF), um algoritmo baseado no método Bootstrap, que constroi varias
arvores de decisdo, reduzindo a correlagdo entre elas ¢ diminuindo as chances de
overfitting (BREIMAN, 2001). O treinamento e ajuste de hiperpardmetros foram
realizados por validagdo cruzada com cinco grupos (k-folds) e 10 repeticdes. A
importancia das covariaveis foi determinada pela fungcdo Varlmp, e a performance do RF
foi avaliada com os 25% das amostras do treinamento, calculando-se o indice Kappa e a

Acuracia Global.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Desempenho do Modelo

O modelo RF mostrou-se eficiente e robusto, fundamentado em diversos dados
ambientais para definir as unidades de relevo, confirmando sua eficacia em lidar com
grandes conjuntos de dados e varidveis complexas (GOMES et al., 2019; FAYE et al.,
2024). A aplicacdo da fungdo FindCorrelation resultou em um modelo parcimonioso,
conforme recomendado em estudo com aprendizado de maquina (SOUZA et al., 2018;
GOMES et al., 2019; ZHANG et al., 2023).

Entre as covaridveis mais importantes, destacaram-se as derivadas do MDE
Copernicus (Figura 2), especialmente a altitude, crucial para distinguir formas de relevo
em regides com variagdo altimétrica significativa (PELECH et al., 2019). A segunda
covaridvel mais importante foi uma varidvel binaria que delimita planicies fluviais,
baseada nos depdsitos do rio Sao Francisco. Esta covariavel € importante para identificar

padrdes geomorfologicos especificos associados a processos fluviais. Algumas
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covariaveis das bandas do Landsat 8 também foram importantes, pois elas captam

distingdes na paisagem, estratificando ambientes pedogeomorfoldgicos a partir de
aspectos da vegetacao (XU et al., 2024).
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Figura 2. Ranking de importancia (Overall%) das covariaveis usadas para treinamento do
algoritmo Random Forest

O modelo RF obteve uma acurécia global de 95% e um indice Kappa de 0,86,
indicando excelente performance (Rwanga & Ndambuki, 2017). Os erros de omissao
variaram entre 4,70% e 20%, enquanto os erros de comissdo variaram de 5,36% a 19%.
Em geral, quanto menores forem os valores de erros de comissdo e erros de omissao,
maior serd a acuracia e confiabilidade do mapeamento (RWANGA; NDAMBUKI, 2017).
As classes mais problematicas foram serras e planaltos, devido a semelhanga

morfologica.

Tabela 2. Matriz de confusao obtida a partir de classificacdo de unidades do relevo pelo
algoritmo Random Forest. Valores acuracia global e indice Kappa.

Classes Chapadas Chapadas Chapadas Chapadas Chapadas Total E.C (%)
Chapadas 251 19 5 0 7 282  8.06
Depressao 5 527 6 9 6 553 6.39
Serras 10 6 208 0 34 258  19.07
Planicies 0 4 0 159 0 163 536
Planaltos 7 7 38 0 275 327  14.60
Total 273 563 257 168 322 1583

E.C (%) 8.1 6.4 19.1 54 14.6

Acurécia Global 0.90

Kappa 0.87

Andlise Espacial

A andlise espacial evidenciou a eficiéncia do aprendizado de maquina na
identificacdo e delineamento das unidades de relevo (Figura 3 e Figura 4). Contudo,
algumas unidades requereram reclassificagdo manual e aplicacao de filtros para eliminar
pequenas areas que poluem visualmente o mapa, destacando a importancia da expertise

técnica (VAN DER MEIJ et al., 2022). As planicies fluviais foram bem delimitadas,
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seguindo os limites do rio S3o Francisco, com uma contribuicdo significativa da

covaridvel vales fluviais, segunda covaridavel mais importante (Figura 3 e Figura 4). A
unidade depressdo foi mapeada extensivamente, consistente com mapeamentos prévios.
Os planaltos foram refinadamente delimitados, obedecendo a aspectos altimétricos bem
definidos, uma vantagem das técnicas automatizadas em comparacdo aos métodos

manuais.
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Figura 3. Mapa geomorfoldgico da area de estudo predito com algoritmo Random Forest.
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Figura 4. (a) Imagem de satélite, MDE e formas de relevo predita pelo Random Forest
para cada unidade de relevo da area de estudo. (b) blocos diagramas representando cada
unidade do relevo.
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CONSIDERACOES FINAIS

O uso do algoritmo Random Forest (RF) mostrou-se um método eficiente e rapido
para classificar unidades de relevo, apoiado em dados robustos e na indicagdo de
especialistas. Embora os métodos automatizados sejam eficazes, ajustes manuais
baseados em expertise técnica sdo necessarios para refinar os resultados.

A falta de padronizagdo metodoldgica na defini¢do das unidades de relevo ¢ um
desafio significativo. A obten¢do de amostras precisas, especialmente em mapas de escala
nacional, continua problematica. A diversidade de abordagens e a necessidade de ajustes
locais indicam que, apesar das melhorias tecnoldgicas, a contribui¢do dos especialistas ¢
essencial para garantir a precisdo e a confiabilidade dos mapas geomorfologicos.

Este estudo destaca a importancia de uma abordagem hibrida, que combine
técnicas automatizadas com validacao e ajustes realizados por especialistas, assegurando
mapas geomorfologicos precisos e uteis para diversas aplicacdes.

Palavras-chave: Relevo. Random Forest. Classificagdo Automatica. Variaveis
Topograficas.
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