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RESUMO

A erosao do solo, especialmente a erosao linear associada a formacao de ravinas e
vogorocas, representa uma ameaca significativa a produtividade agricola, a
estabilidade ambiental e ao desenvolvimento sustentavel, contrariando diretrizes dos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) das Nac¢oes Unidas. Neste estudo,
foi analisado a suscetibilidade a erosao por ravinas e vocorocas na regiao sudoeste de
Goias, utilizando um conjunto de variaveis topograficas nao convencionais derivadas
de um Modelo Digital de Terreno (MDT) — abordagem ainda subexplorada na
literatura. Para isso, aplicou-se o algoritmo Random Forest para modelar a
suscetibilidade, comparando a influéncia de variaveis topograficas tradicionais com
métricas de rugosidade e complexidade do relevo menos exploradas. A metodologia
empregou 5.660 amostras de erosoes lineares mapeadas como poligonos, das quais
foram extraidas as cabeceiras erosivas para treinamento do modelo. A validacao do
desempenho foi realizada por meio de amostras independentes correspondentes a
30% do total de dados. Os resultados desta pesquisa contribuirao para o avanco das
técnicas de modelagem preditiva de erosao linear ao evidenciar o potencial
informativo de variaveis geomorfométricas menos usuais na identificagdo de areas
suscetiveis a formacao dessas erosoes, fornecendo subsidios para estratégias mais
eficazes de manejo e conservacao do solo.

Palavras-chave: erosao linear; aprendizado de maquina; variaveis topograficas;
mapas de suscetibilidade.



ABSTRACT

Soil erosion, especially linear erosion associated with the formation of gullies and
badlands, poses a significant threat to agricultural productivity, environmental
stability, and sustainable development, contradicting the guidelines of the United
Nations Sustainable Development Goals (SDGs).In this study, the susceptibility to
gully and badland erosion in the southwest region of Goias was analyzed using a set
of unconventional topographic variables derived from a Digital Terrain Model
(DTM)—an approach still underexplored in the literature. To achieve this, the
Random Forest algorithm was applied to model susceptibility, comparing the
influence of traditional topographic variables with less-explored metrics of roughness
and terrain complexity. The methodology employed 5,660 mapped linear erosion
samples represented as polygons, from which the erosive headwaters were extracted
for model training. The performance validation was conducted using independent
samples corresponding to 30% of the total dataset. The results of this research will
contribute to the advancement of predictive modeling techniques for linear erosion
by highlighting the informational potential of less commonly used geomorphometric
variables in identifying areas susceptible to the formation of these erosions, providing
support for more effective soil management and conservation strategies.

Keywords: linear erosion; machine learning; topographic variables; susceptibility
maps.



SUMARIO

1 INTRODUGAQ ......cccoirruneeeeeeeeeeeeessssssnssesseeseesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 8
2 OBUJETIVO ..ccuiiiiiiiiiniencencencesccsccsscoscassossassossossossossoscesssssssssssssssassssssssassassens 11
3  METODOLOGIA ...coitttiitcetescetescetescocescecescessssessssessssessssessssessssessssessssessssese 11
3.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO.......ccooteiiieerieeeeeeeeeesesenesesesesesesenns 11
4 AQUISICAO DAS AMOSTRAS DE EROSOES LINEARES .....cccceeeteereeeeenenes 13
4.1 AQUISICAO E PROCESSAMENTO DAS VARIAVEIS......c.ccovueieemreeeeeeicecnererenenans 15
5 RESULTADOS ..ccutitititetircetrcecscscscscescecsssscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssse 21
5.1  DESEMPENHO DA SELECAO DE VARIAVEIS .......c.cceoovvmuerereieeeeeeerereressesesenenans 21
5.2 IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS .....ootrueueuemeeteeeeeeeeeeteeeeeeeeeseseseeesesesesesesssessnenes 24
5e3  CENARIO L.ttt eeeeeeteaeae e eeeteseseseeesesesesssessasesesesssessetesesenssssssenes 25
5o CENARIO 2 ..o eete e eeetese e e st enes s eeesesessseseeseteseseassassnenen 25
5.5  CENARIO Su..oeieiieeeeeeieeeeeeee ettt ettt seteses s se st esssses et et esessssasasena 26
6 DISCUSSAD.....cuuuueiieereererrraeseesiesesesessssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssnns 2~
AR 60, (6] 31 617X 0 28

REFERENCIAS .....cuiieeeeeererereesssseceseseessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanas 30



1 INTRODUCAO

As erosoes lineares sdo uma fonte de degradacdo do solo, reduzindo a
qualidade e a quantidade de solo aravel, tanto em paises desenvolvidos quanto em
desenvolvimento (Valentin et al., 2005; Boardman et al., 2003). De acordo com a FAO
(2015), a erosao é responsavel pela perda de 25 a 40 bilhoes de toneladas de solo por
ano, o que reduz drasticamente a produtividade agricola, a seguranca alimentar e
a capacidade de armazenamento de 4gua e nutrientes no solo.

Esse fato pode contrastar negativamente com alguns dos objetivos propostos
na cartilha dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), estabelecidos
pela Organizagao das Nacoes Unidas (ONU), tais como: Fome Zero e Agricultura
Sustentavel, Vida Terrestre, e Cidades e Comunidades Sustentaveis. Nesse contexto,
mapas de suscetibilidade a erosao linear sao ferramentas robustas para identificar
areas vulneraveis, planejar acoes de conservacao, controlar a erosao e promover o
manejo sustentavel do solo, mitigando os efeitos erosivos e favorecendo o
desenvolvimento sustentavel.

Com a evolucao das técnicas de aprendizado de maquina, muitos estudos de-
monstraram a capacidade dos algoritmos de descobrir padrées em grandes conjuntos
de dados (Zhang e Tsai, 2006). A combinacao de aprendizado de maquina, senso-
riamento remoto, dados geograficos e Sistemas de Informacoes Geogréficas (SIG)

permite a integracdo de multiplas variaveis condicionantes, produzindo melhores re-
sultados na predicdo de areas suscetiveis a erosao por ravinas e vogorocas

(Arabameri et al., 2019; Arabameri et al., 2020Db).

Os fatores geoambientais que podem influenciar a erosao linear, incluem
caracteristicas geomorfoldgicas (topogréaficas), hidrolégicas, litoldgicas, pedologicas e
antropogénicas (Arabameri et al., 2020a). Esses fatores sao fundamentais na
modelagem de processos erosivos, uma vez que afetam diretamente a dinamica do
escoamento hidrico e a capacidade erosiva da agua. O entendimento desses fatores
é essencial para o planejamento sustentavel da conservacao do solo e da 4gua (Shit
et al., 2015).



Fatores geomorfol6gicos podem ser derivados de uma ampla gama de va-
riaveis topogréaficas, que podem ser extraidas diretamente de um Modelo Digital de
Elevacao (MDE) em softwares de SIG, tais como declividade, orientacao das ver-
tentes (aspecto), curvatura e indice de posicao topografica. Essas caracteristicas,
frequentemente referidas na literatura como atributos ou variaveis topograficas, pa-
rametros de forma do terreno, informacoes do terreno ou atributos geomorfométricos
(Pike et al., 2009; Florinsky, 2016), fornecem descritores quantitativos da superficie
terrestre.

Embora muitas variaveis topograficas sejam frequentemente usadas para
avaliar a suscetibilidade a erosao, outras, menos exploradas, podem fornecer infor-
macoes adicionais e aprimorar a qualidade dos modelos preditivos. Assim, a avaliacao
de variaveis menos comuns na modelagem da suscetibilidade a erosao linear,
comparando sua importancia com as variaveis mais frequentemente utilizadas na
literatura, é uma lacuna ainda nao explorada. Identificar variaveis condicionantes
adicionais pode melhorar a eficacia dos modelos preditivos e contribuir para uma
compreensao mais profunda dos processos erosivos.

O objetivo deste estudo € analisar o impacto de variaveis topograficas menos
convencionais extraidas de um MDE na modelagem da suscetibilidade a erosao por
ravinas e vocorocas, comparando sua relevincia com as variaveis mais
comumente utilizadas na literatura.

2 OBJETIVO

O objetivo desse estudo foi analisar o impacto de variaveis topograficas menos
convencionais extraidas de um Modelo Digital de Terreno (MDT) na modelagem
da suscetibilidade a erosao por ravinas e vocorocas, comparando sua relevancia
com as variaveis comumente utilizadas na literatura.

3 METODOLOGIA

3.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A area de pesquisa esta situada na porcao sudoeste do estado de Goias,
Brasil Central, abrangendo os municipios de Mineiros, Santa Rita do Araguaia,
Perolandia e Portelandia, totalizando 12.002,35 km2 (Figura 1). A regiao sudoeste
do estado de Goias apresenta uma concentracao significativa de erosoes lineares, que
tém sido investigadas por diferentes autores e sob diferentes perspectivas
(Marinho et al., 2006; Nunes e Castro, 2015; Nunes e Castro, 2023; Carvalho e
Castro, 2023). Contudo, ainda nao foi avaliado quais variaveis, frequentemente
utilizadas em mapas de suscetibilidade a erosao linear, desempenham papéis mais
importantes.

Essa regiao também foi selecionada devido ao mapeamento detalhado dos
solos e erosoes lineares, conforme Nunes e Castro (2015), Nunes e Castro (2023), que



10

categorizam os solos até o terceiro nivel usando o Sistema Brasileiro de Classificacao
de Solos (SiBCS) (Santos et al., 2018), em uma escala de 1:50.000, identificando
predominantemente Latossolos, Argissolos e Neossolos Quartzarénicos, além de
Neossolos Litolicos, Cambissolos e Gleissolos em menor proporcao. O relevo é
predominantemente plano, com declividades variando entre 3,45% e 8,84%, embora
areas isoladas apresentam declividades superiores a 45%.

A geologia local é composta por diversas rochas sedimentares,
principalmente arenito e rochas intrusivas basicas, resultando em uma topografia
escalonada. Na porcao norte, predominam coberturas sedimentares fanerozoicas
como arenitos, folhelhos e siltitos da Formagao Aquidauana, alcancando altitudes
de até 590 m. Faixas estreitas de arenitos e siltitos da Formacao Corumbatai sdo
locais de ocorréncia de Neossolos proximos a cursos d’agua. Nas médias encostas
encontram-se Argissolos Vermelhos, enquanto nas encostas mais elevadas estao os
Latossolos Vermelho-Amarelos proximos aos divisores de drenagem (IBGE, 2023).

Ao Sul, a fronteira entre estas unidades é marcada por rochas basélticas

da Formacao Serra Geral e folhelhos da Formacgao Irati, caracterizadas por maior
declividade e rugosidade, com predominancia de Neossolos Litolicos. Areas inter-
caladas ao sul consistem em arenitos e siltitos da Formacao Corumbatai. A regiao
central é dominada por arenitos eblicos da Formag¢ao Botucatu, entre 500 e 1000
m de altitude, onde vastas extensoes de Neossolos Quartzarénicos estdo presentes,
enquanto Latossolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos predominam na porcao oeste.
No centro-leste e sul, h4 coberturas sedimentares fanerozoicas compostas por argilas,
arenitos e depositos de areia da Formacao Cachoeirinha. Aqui, dreas predominante-
mente planas com encostas extensas sao dominadas por Latossolos Vermelhos, com a

presenca de Gleissolos Haplicos proximos a rede de drenagem (Cremon et al., 2021).



Figura 1 — (a) Localizagdo da area de estudo no contexto
nacional; (b) Localizagdo no contexto estadual (Goias); (c)
Ampliagéo para 0os municipios com amostras de erosdes lineares.
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AQUISICAO DAS AMOSTRAS DE EROSOES LINEARES

11

Para a area de estudo foram obtidas 5660 amostras de erosoes lineares,

inventariadas por interpretacao visual no formato de poligonos, representando toda

area do processo erosivo, com auxilio de imagens de sensoriamento remoto de

sensores de melhor resolucao espacial (Nunes e Castro, 2023), durante o ano de

2018.

No estudo de suscetibilidade as erosoes lineares, a escolha das cabeceiras como
foco de anélise é fundamentada por razoes geomorfologicas e hidrologicas, além

de seu papel como local de inicio do processo erosivo (Valentin et al., 2005). A

cabeceira reflete de maneira direta os fatores desencadeantes da erosao, como

caracteristicas do solo, topogréaficas e padroes de escoamento superficial, sendo o

ponto mais sensivel a interacao entre uso da terra e condi¢oes naturais.
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Para tanto, foi realizada a correcao geométrica dos poligonos e posterior-
mente, extraiu-se os vértices dessas feicoes corrigidas. Os vértices localizados em pixels
com maiores valores altimétricos e de fluxo acumulado pelo método D8 (método
que calcula a contribuicao de fluxo de um pixel para o pixel adjacente na direcao de
maior declive de montante para jusante a partir do MDE) (O’Callaghan e Mark,
1984), determinando assim, os pontos de cabeceiras (Figura 2).

Figura 2 — Processamento para selecdo da cabeceira das
erosdes lineares. a) Poligono do processo erosivo; b) Iden-
tificacdo automatica do pixel com a maior elevacdo e fluxo
acumulado; c) Defini¢do da cabeceira da erosao.
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Fonte: Autor (2024).

Em funcao dos pontos de presenca de erosao, foram definidos os pontos
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de auséncia e assumidos como nao-erosao. Portanto, foram gerados um conjunto de

pontos de auséncia com distancia minima de 1000 metros em relacao as amostras de
ocorréncia. As amostras foram classificadas com valor ‘0’ para as auséncia e valor
‘1’ para a presenca de erosdo linear. E importante salientar que a distribuiciio
desses pontos de auséncia ¢ aleatoria, seu arranjo espacial influencia diretamente no
resultado da modelagem efetuada.

4.1 AQUISICAO E PROCESSAMENTO DAS VARIAVEIS

O estudo utilizou um amplo conjunto de variaveis topograficas como varia-
veis independentes para inferir locais suscetiveis a erosao linear, derivadas
diretamente do Forest And Building removed Copernicus Digital Elevation Model
(FABDEM) (Hawker et al., 2022). Este Modelo Digital de Terreno (MDT) esta
disponivel em coordenadas geograficas, com o Sistema Geodésico de Referéncia
WGS-84 e um tamanho de pixel de 1 segundo de arco. O FABDEM é derivado do
Modelo Digital de Superficie (MDS) Copernicus e representa os melhores dados

altimétricos gratuitos disponiveis para o contexto da area de estudo (Cremon et al.,

2022; Bielski et al., 2024). Esses dados foram reprojetados para coordenadas
meétricas no sistema de coordenadas Universal Transverse Mercator (UTM), zona
22 Sul, com o Sistema Geodésico de Referéncia SIRGAS2000, e um tamanho de
pixel de 30 metros, utilizando a convolucdo cibica spline, seguindo as
recomendacoes de Purinton e Bookhagen (2021), no software QGIS (QGIS
Development Team, 2024).

Em seguida, o processo de correcao do MDT foi realizado para eliminar
vazios (pits), tornando o MDT hidrologicamente consistente, utilizando o pacote
TerraHidro (Rosim et al., 2011), que combina algoritmos para tratar areas planas
(flat carving) com o método Priority-First Search (PFS) (Jones, 2002). Essa
integracdo entre flat carving e PFS permite que o MDT mantenha as feicoes

topograficas e assegure um fluxo de drenagem continuo, corrigindo problemas em
areas planas ou depressoes que o método simples de preenchimento de depressoes

(fill sinks) nao consegue solucionar.

Ao todo, foram derivadas 64 variaveis topograficas do FABDEM (Figura
3) que foi realizada utilizando algoritmos disponiveis nos softwares GRASS GIS
(GRASS Development Team, 2024), SAGA-GIS (Conrad et al., 2015), QGIS (QGIS
Development Team, 2024) e Whitebox (Lindsay, 2016), bem como nos pacotes TAK
para a linguagem MATLAB (Forte e Whipple, 2019) e SurfRough (Trevisani et al.,
2023) e Terra (Hijmans, 2024) para alinguagem R. Para facilitar o entendimento e a
interpretacao dessas variaveis, elas foram agrupadas em categorias baseadas em suas
caracteristicas principais e funcoes geomorfométricas. Esses agrupamentos incluem:
morfologia, que descreve aspectos geométricos da superficie; rugosidade, que reflete
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a complexidade e irregularidade da superficie; posicao topografica relativa, que se
refere a elevacdao de um ponto em relacao aos seus arredores ou a outros locais de
referéncia; e variaveis hidroldgicas e combinadas, que integram caracteristicas da
superficie a processos hidrologicos, incluindo a combinacao de mais de uma variavel
para a criacao de novas variaveis (Figura 3). Apesar do esforco de categorizacao,
algumas variaveis apresentam caracteristicas que permitem seu enquadramento
em mais de uma categoria, evidenciando a sobreposicao de propriedades e a
multifuncionalidade dessas variaveis topograficas.

Figura 3 — Tipo de variaveis topograficas utilizadas nesse estudo e software de

processamento.
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Devido ao grande niimero de variaveis testadas neste estudo para o mapea-
mento de suscetibilidade a ocorréncia de erosao linear, foram avaliadas duas

abordagens para selecao de variaveis: o Variance Inflation Factor (VIF) e o algoritmo

Recursive.
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Feature Elimination (RFE). Inicialmente, o VIF foi utilizado para identificar e eli-
minar variaveis com alta colinearidade. Este método, amplamente empregado para
detectar redundancias, descarta variaveis com VIF superior a 10, assegurando que
apenas preditores independentes sejam mantidos no modelo, o que contribui para
sua robustez e reducao de redundancias.

O modelo inicial foi ajustado com regressao logistica, incluindo todos os
fatores condicionantes. Em seguida, aplicou-se um processo de selecao iterativa, onde
o VIF foi calculado para cada etapa, em que variaveis com VIF abaixo de 10 foram
selecionadas para o proximo estagio do modelo, enquanto aquelas com valores acima
deste limite foram eliminadas para reduzir redundancias e garantir a independéncia
das variaveis. Esse procedimento iterativo foi repetido até que todas as variaveis
restantes apresentassem VIF < 10, resultando em um conjunto de variaveis sem
problemas de multicolinearidade.

Em paralelo, foi aplicada a abordagem RFE, um algoritmo empregado para
selecionar as variaveis mais relevantes para a variavel alvo em um modelo preditivo,
seja de regressao ou classificacao, aplicando um processo de selecao regressiva para
encontrar a combinacao ideal (Kuhn e Johnson, 2019). O RFE elimina iterativamente
as variaveis menos relevantes, retendo aquelas com maior poder preditivo para o
algoritmo Random Forest. A aplicacao do RFE com validacao cruzada de 10 vezes

permitiu selecionar um conjunto de variaveis mais informativas e eficazes na predicao

da suscetibilidade as erosoes lineares. A combinacao dessas duas abordagens, VIF
e RFE, visou minimizar redundancias e maximizar a relevancia preditiva para o
fendmeno em anélise.

Para as variaveis topograficas que exigem a definicao de um tamanho de
filtro, foi adotado um valor de 21 pixels, correspondendo a 630 m, com base no
MDE de 30 m de resolucao horizontal. Essa escolha foi fundamentada no alcance
médio (distancia) de dependéncia espacial observado nos dados topograficos da area
de estudo (Figura 4), conforme a analise variografica (Cremon et al., 2021). Assim,
janelas de busca com raio de 21 pixels foram aplicadas para extrair os variaveis
topograficas que requeriam a determinacao de um tamanho de filtro.
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Figura 4 — Exemplo de semivariograma utilizado na deter-
minac¢do da dependéncia espacial dos dados de elevacdo para
a escolha do tamanho do filtro de variaveis topograficas.
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No estudo de Mohebzadeh et al. (2022) foi realizada uma revisao das

variaveis mais comumente utilizadas em pesquisas de suscetibilidade as erosoes
lineares. Em relacdo as variaveis topograficas, 14 variaveis foram listadas,
incluindo a elevagao, que reflete a altitude do terreno, e a orientacao das vertentes
(aspecto), que indica a direcao para a qual a encosta esté voltada. Também foram
destacados a declividade e o fator LS, o produto entre a declividade e a area de
contribuicdo/comprimento da vertente, variavel utilizada na equacao universal de
perda de solos (USLE). Variaveis como area de contribuicao (fluxo acumulado),
curvatura, curvatura horizontal (curvatura plana), curvatura vertical (curvatura
de perfil) e indice de convergéncia também foram consideradas, sendo uteis para
compreender a convergéncia do fluxo e a acumulacao de 4gua em diferentes partes
do terreno. Indices especificos, como o indice de poténcia do fluxo (stream power

index) e o indice de umidade topografica, fornecem informacoes sobre o potencial de
erosao e a concentracao de fluxo em areas especificas. Outras variaveis topograficas,
como o indice de rugosidade do terreno, o indice de posicao topografica e a textura da
superficie do terreno, ajudam a descrever a complexidade do relevo e suas implicacoes
no processo erosivo. Essas variaveis topograficas sao as mais tradicionalmente
utilizadas na modelagem da suscetibilidade as erosoes lineares (Mohebzadeh et
al., 2022).

Além das variaveis topograficas, foram utilizadas variaveis associadas a
fatores hidrologicos, litologicos, pedologicos, ambientais e antropogénicos. Entre as
variaveis hidroldgicas, foi considerada a erosividade da chuva (Fator R na USLE)

(Panagos et al., 2017) e a densidade de drenagem, que foi obtida a partir da rede
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de hidrografia do estado de Goias, fornecida pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) e refinada para a escala 1:50.000. Para o calculo da densidade
de drenagem, foi considerado o comprimento da rede de drenagem em um raio de 1
km.

Para o fator litologico, foi utilizado o mapa geolbégico do IBGE para a area
de estudo, na escala 1:250.000 (IBGE, 2023), como uma variavel categorica, além
de um raster de distancia euclidiana (mapa de proximidade) dos limites entre as
litologias e dos lineamentos morfoestruturais. Para o fator pedologico, foi utilizado
o mapa das classes de solo da area de estudo, na escala 1:50.000 (Nunes e Castro,
2015; Cremon et al., 2021). Para cada classe, foi obtido o valor correspondente a
erodibilidade do solo (Nunes e Castro, 2023), equivalente ao fator K na modelagem
pela USLE.

Como variaveis ambientais e antropicas, foram utilizados os dados de uso e
cobertura do solo da coleciio 9 do ano de 2018 do MapBiomas, o Indice de Vegetacio

por Diferenca Normalizada (NDVI) deste ano, e o raster de distancia euclidiana

(mapa de proximidade) da malha viaria. Os dados de uso e cobertura do solo foram
tratados como variaveis categoricas. O NDVI foi obtido com base em um filtro
redutor temporal de mediana para a colecao de imagens do sensor OLI/Landsat-8
do ano de 2018, que corresponde ao ano do inventario das erosdes lineares, e foi

processado pela plataforma do Google Earth Engine. Os dados da malha viaria foram

compilados a partir da base de arruamentos do IBGE e do projeto Open Street Map

(OSM). Todos os dados foram compatibilizados para o mesmo tamanho de grade e
sistema de referéncia de coordenadas (SIRGAS2000/UTM 22 Sul). O fluxograma
metodologico é apresentado na Figura 5.
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Figura 5 — Fluxograma metodoldgico para o mapeamento de suscetibilidade as erosdes

lineares.
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Para este trabalho, foram considerados trés cenarios (Figura 5), primeira-
mente foram considerados os fatores com as variaveis topograficas mais usuais em
estudos de suscetibilidade as erosoes lineares (Mohebzadeh et al., 2022). O se-
gundo cendrio, com as variaveis topograficas nao usuais neste tipo de modelagem foi
utilizado a selecao de variaveis pelo método VIF e no terceiro cenario as variaveis
topograficas nao usuais foram selecionadas pelo método RFE.

Para a predicdo de suscetibilidade as erosdes lineares, foi utilizado o
algoritmo Random Forest (RF), implementado no pacote de machine learning caret
(Kuhn e Johnson, 2019), no software R via interface RStudio. O algoritmo RF
foi escolhido para a predicao de suscetibilidade as erosoes lineares devido a
sua reconhecida eficiéncia e desempenho superior nessa abordagem na literatura
(Mohebzadeh et al., 2022).

O treinamento e calibracao do modelo foi conduzido com validac¢ao cruzada
do tipo k-fold (k = 10), configurando a avaliacao e a métrica de performance baseada
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na curva ROC (Receiver Operating Characteristic). O ajuste dos hiperparametros do
modelo foi realizado com a abordagem funing, com 10 valores para explorar
diferentes combinagoes de configuragoes do modelo. Para o treinamento, 70% do
conjunto de dados foi utilizado, enquanto os 30% restantes foram reservados como
amostras independentes para validacao do modelo com base na métrica AUC (area
under the ROC curve) (Kuhn e Johnson, 2019).

Adicionalmente, foi calculada a importancia das variaveis para o modelo
RF utilizando a funcdo varlmp, que se baseia na métrica de importancia de
Gini (Breiman, 2001). Este calculo avaliou a contribuicao de cada variavel para o
desempenho do modelo, permitindo identificar os fatores mais relevantes na predicao. Os
resultados foram apresentados graficamente para as 20 variaveis mais importantes na
ocorréncia de erosao linear.

5 RESULTADOS

5.1 DESEMPENHO DA SELECAO DE VARIAVEIS

A anéilise dos modelos de RF foi realizada em trés cenarios distintos,
utilizando diferentes estratégias de selecao de variaveis e ajustes de hiperparametros.
No cenario 1, que utilizou as variaveis tradicionais, o modelo foi treinado com o
melhor ajuste para o nimero de preditores (variaveis) a serem considerados em cada
divisao nas arvores, configurado para 10. No cenéario 2, em que a selecao de variaveis
foi realizada pelo método VIF, o nimero de preditores considerados nas divisoes
foi melhor ajustado para 13. No cendrio 3, com selecao de variaveis por RFE, esse
nimero foi melhor ajustado para 6.

A validacao dos modelos foi conduzida utilizando um conjunto de dados
de teste independente das amostras de treinamento, e os valores de AUC obtidos
para cada cenario foram os seguintes: no cenario 1, o AUC foi de 0,9344; no cenario
2, 0 AUC foi de 0,9396; e no cenario 3, o AUC alcancou 0,9459. Esses resultados
demonstram um desempenho crescente a medida que a selecao de varidveis e o ajuste
do modelo foram aprimorados, com o cenario 3 apresentando o melhor desempenho
em termos de capacidade preditiva, conforme indicado pelo valor de AUC mais alto
(Figura 6).

Os resultados indicam que o uso de variaveis topograficas nao convencionais
contribuiu para o aprimoramento do modelo de predicao de areas suscetiveis de
erosoes lineares. O cenario com variaveis selecionadas pelo método RFE apresentou
o maior valor de AUC, destacando sua capacidade preditiva superior em
comparacao com os cendarios utilizando variaveis tradicionais e o conjunto de variaveis
selecionado



20

pelo método VIF. Esses achados sugerem que, além de explorar variaveis menos
convencionais, a abordagem de selecao de variaveis via RFE foi mais eficiente em
capturar as variaveis mais relevantes para a modelagem da suscetibilidade erosiva
por erosao linear.

Figura 6 — Curvas ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) para os trés cenarios analisados: Cendrio 1, Cenario 2
e Cenario 3. As curvas ilustram a relacdo entre a taxa de
verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos
(1- especificidade) para diferentes limiares de clas- sificagéo.
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Fonte: Autor (2024).

Apos avaliar o desempenho das métricas de validacao, o modelo mais eficaz
foi utilizado para gerar o mapa de suscetibilidade a formacao de erosao linear na area
de estudo. O dado raster gerado apresenta valores que variam de o0 a 1,

representando respectivamente as areas com menor € maior propensao a
formacao de erosao linear (Figura 7).



Figura 7 — Suscetibilidade as erosfes lineares na area de
estudo, de acordo com o desempenho do algoritmo RF no
cenario 3 de selecdo de variaveis.
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As regides com menor suscetibilidade as erosoes lineares estao associadas a terrenos
planos e a presenca de vegetacao, que protege o solo contra o impacto direto da chuva e
o escoamento superficial. Em algumas areas agricolas, como aquelas com cultivo de
soja e praticas de manejo adequadas, a ocorréncia de erosao linear também é reduzida.
Por outro lado, as areas mais propensas a formacdo de erosbes lineares estdao
predominantemente localizadas nas cabeceiras de drenagem, onde fatores como alta
rugosidade do terreno, solos mais suscetiveis a erosao, convergéncia de fluxo hidrico,
proximidade com o lencol freatico e o uso limitado de praticas conservacionistas,
principalmente em areas de pastagem, que favorecem o desenvolvimento de processos

erosivos intensos (Figura 7).

5.2 IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS

Nos trés cendrios analisados, as variaveis mais relevantes para a predicao
da suscetibilidade a ocorréncia de erosao linear foram avaliadas pelo algoritmo RF.
No cenério 1, que utilizou todas as variaveis tradicionais, incluindo aquelas com
possivel redundancia informacional. No cenario 2, ap6s a aplicacdo do método de
selecdo de variaveis com base no VIF, varidveis com VIF superior a 10 foram
eliminadas, resultando em um conjunto de preditores mais independentes. J4 no
cenario 3, em que foi utilizado o algoritmo RFE com validac¢ao cruzada, a selecao
iterativa das variaveis mais informativas resultou em um subconjunto de
preditores com maior poder preditivo para a suscetibilidade as erosoes lineares,
garantindo uma maior eficiéncia do modelo (Figura 8).

Figura 8 — Importancia das variaveis para cada cenario.
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5.3 CENARIO1

Na modelagem da suscetibilidade as erosoes lineares no sudoeste goiano, as
variaveis tradicionais mais relevantes estao associadas com caracteristicas do meio
fisico e de uso e cobertura do solo. A pastagem foi a varidvel com maior importancia,
seguida pela drainage density.

O fator K, relacionado a erodibilidade do solo, também se destacou, seguido
pelo Topographic Wetness Index (TWI) e o NDVI, que refletem a umidade do
solo e a vegetacao, ambos fundamentais na protecdo contra a erosao. Outras
variaveis topograficas, como Slope e Topographic Ruggedness Index (TRI), também
desempenharam papéis importantes, pois influenciam diretamente a dinamica da
agua e a capacidade do solo em gerar erosao.

Variaveis como o Convergence Index, Profile Curvature, Plan Curvature e o
Topographic Position Index (TPI), representam caracteristicas do relevo que afetam
o escoamento superficial e a concentracao de agua em diferentes areas do terreno,
tiveram posicoes intermediarias em termos de importancia. O fator R, associado a
erosividade da chuva, também apresentou relevancia, contribuindo para estimativas
da intensidade da erosao.

As variaveis menos importantes incluiram classes categoéricas de litologia,
como a Formacao Botucatu e a cobertura detrito-lateritica neogénica, que apre-
sentaram menor impacto na modelagem. A proximidade da malha viaria, embora
relevante, teve um peso menor no modelo em comparacao com as variaveis relacio-
nadas diretamente a topografia e ao uso e cobertura do solo.

Esses resultados indicam que a interacao entre fatores do meio fisico, de uso
e cobertura do solo e a erosividade da chuva é determinante para a modelagem de
areas suscetiveis as erosoes lineares na regiao.

5.4 CENARIO 2

No cenério com variaveis topograficas menos convencionais usando a selecao
de variaveis pelo método VIF, a variavel uso e cobertura do solo — pastagem teve o
maior peso, indicando a influéncia significativa dessa classe no desenvolvimento de

areas suscetiveis de erosoes lineares. A drainage density foi a segunda variavel mais

importante, seguida pela Multiscale Roughness e a Terrain Surface Texture, que
caracterizam a irregularidade e variabilidade da superficie, refletindo a interacao
entre o relevo e processos erosivos.

O Maximum Downslope Elevation Change e o Average Normal Vector Angular
Deviation também foram relevantes, pois influenciam a direcao e velocidade do fluxo
de 4gua, contribuindo para a formacao de areas de concentracao de erosao.
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Outras variaveis de destaque incluem a Valley Depth e o NDVI, este ltimo indica
a cobertura vegetal, desempenhando um papel importante na protecao contra a
€rosao.

O Roughness Concentration Index (RCI), associada a variagdo da declivi-

dade das encostas, e a Vertical Distance to Channel Network (VDCN ), que reflete
a posicao vertical em relacdo aos canais de drenagem tiveram destaque entre as
variaveis mais importantes.

Variaveis derivadas do pacote TAK (Forte e Whipple, 2019), como o Ksn e
o x (chi), aparecem em posi¢oes intermediérias no ranking de importancia. O Ksn
reflete o poder erosivo dos sistemas fluviais sobre o substrato e é influenciado pela
declividade e a area de contribuicao. O y (chi), por sua vez, calcula em todos os pixels
de uma grade a posicao relativa de um ponto ao longo do perfil do sistema fluvial,
mas ponderada pela area de drenagem e pela capacidade erosiva. Ele representa a
energia acumulada disponivel para processos erosivos ao longo do canal e é utilizado
para compreender a dinamica desses processos na paisagem, assim como da atuagao
de rearranjos fluviais.

Variaveis derivadas do pacote TAK (Forte e Whipple, 2019), como o Ksn
e o x (chi), aparecem em posicoes intermediarias no ranking de importancia. O Ksn

reflete o poder erosivo dos sistemas fluviais, influenciado pela declividade e pela
area de contribuicdo. Ja o xy (chi) mede a posicao relativa de um ponto no perfil
fluvial, ponderada pela area de drenagem, representando a energia acumulada
para processos erosivos e auxiliando na analise da dinamica fluvial e rearranjos na
paisagem.

O fator R, associado a erosividade da chuva, também contribui para avaliar
a suscetibilidade da 4rea a erosdo. Outras varidveis, como a Topographic Coherence,
a entropia da elevaciao e o Average Normal Vector Angular Deviation indicam a
variabilidade do relevo, representando elementos importantes na modelagem de
Processos erosivos.

A Distance to the Road Network também influenciam a suscetibilidade,
seguidas pelo Convergence Index e a Vertical Curvature calculada pelo método do
projeto Topodata (Valeriano e Albuquerque, 2010), que refletem o direcionamento
e a concentracao de fluxo hidrico.

5.5 CENARIO 3

No cenério utilizando variaveis topograficas menos convencionais e selecio-
nadas pelo método RFE, a variavel uso e cobertura do solo — pastagem apresenta
a maior importancia, evidenciando a relevancia dessa classe para a susceptibilidade



erosiva da 4rea. A drainage density aparece em seguida, como ocorreu nos demais
cenarios.

Assim como no cendrio 2, outras variaveis importantes incluem a Multiscale
Roughness e a Terrain Surface Texture, que caracterizam a variabilidade e irregulari-
dade do relevo. O fator K, relacionado a erodibilidade do solo, demonstra a influéncia
dos tipos de solo na formacao de erosao linear, enquanto o Maximum Downslope
Elevation Change e o Average Normal Vector Angular Deviation indicam a influéncia

da inclinacao e da orientacao da superficie no comportamento do escoamento e
na

€rosao.

Varidveis como o NDVI e Valley Depth permitem caracterizar a cobertura
vegetal e a morfologia dos vales, respectivamente, fatores que desempenham papéis
relevantes na protecao do solo contra a erosdo. A VDCN e variaveis geomorficas
derivadas pelo Topotoolbox, como o x (chi) e 0 Ksn — que aparecem em posicoes
intermediarias de importancia — refletem as interacoes entre o relevo e a potencial
erosivo dos sistemas fluviais.

Em menor importancia, aparecem o SAGA TWI e o Convergence Index
fornecem informacoes sobre a concentragao de 4gua nas encostas, influenciando
diretamente as areas de saturacao e erosao. Outras variaveis, como o Terrain
Classification Index for Lowlands (TCI Low) derivado do SAGA GIS e o Edge density,
indicam a morfologia da superficie e a rugosidade do relevo. A proximidade da
malha viéria e da litologia também figuram entre os fatores com influéncia na
suscetibilidade erosiva, enquanto o uso do solo e a litologia, incluindo areas de
formacao savanica e cobertura detrito-lateritica neogénica, mostram como esses
elementos afetam a estabilidade e a resisténcia dos solos.

6 DISCUSSAO

A formacdo de erosao linear é influenciada por fatores ambientais,
topograficos e hidrologicos. Modelos de aprendizado de maquina, como Random
Forest (RF), ajudam a identificar as variaveis mais relevantes para a suscetibilidade
a erosao. Em todos os cenarios analisados, a classe "Pastagem" foi a variavel mais
importante, refletindo o impacto do manejo do solo. O NDVI também demonstrou
influéncia moderada, destacando a importancia da cobertura vegetal na mitigacao
da erosao.

A densidade de drenagem foi uma das variaveis mais preditivas, indicando
maior suscetibilidade em areas com alto escoamento superficial. O estudo também
revelou um aumento na importancia de variaveis topograficas relacionadas a
rugosidade, como Multiscale Roughness e Terrain Surface Texture, além de métricas

como Average Normal Vector Angular Deviation e Edge Density.
Variaveis topogréficas associadas a posicao relativa, como Max Downslope

Elevation Change e Valley Depth, demonstraram forte relacdo com a suscetibilidade
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erosiva. Além disso, métricas combinadas como SAGA TWI e TCI Low indicaram
maior risco de erosao em areas de baixa declividade com alta umidade.

Outras variaveis intermediarias incluiram ksn, y e proximidade ao contato
litol6gico, que refletem aspectos geoldgicos e estruturais relevantes. A proximidade
a malha viaria também se mostrou moderadamente importante devido ao impacto
na dinamica do escoamento superficial. Por fim, formacoes savanicas exibiram papel
relevante na contencao da erosao devido a sua cobertura vegetal natural.

7 CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste estudo confirmam a hipétese de que a incorpo-

racao de variaveis topograficas menos exploradas pode aprimorar significativamente
os modelos preditivos de suscetibilidade as erosdes lineares. Varidveis como
Multiscale Roughness e Terrain Surface Texture destacaram-se como preditores de
grande importancia, mesmo que geralmente sejam menos exploradas em estudos de
suscetibilidade a erosao, evidenciando a relevancia de caracteristicas topograficas
mais complexas para descrever esses processos.
Entre os métodos de selecao de variaveis avaliados, o algoritmo RFE demonstrou
desempenho superior ao método VIF, refletido no maior valor de AUC e na
identificacao de preditores mais relevantes. Essa abordagem permitiu capturar
interacgOes entre as variaveis, eliminando redundancias identificadas por cada método
e contribuindo para a robustez dos modelos gerados.

Adicionalmente, as variaveis relacionadas a rugosidade e a estrutura do
relevo apresentaram uma contribuicao substancial, reforcando que a variabilidade da
superficie desempenha papel relevante na dinamica dos processos erosivos. Assim,
o uso de dados derivados de modelos digitais de elevagao, aliado a aplicagao de
métodos avangados de aprendizado de maquina, confirma-se como uma estratégia
eficaz para mapear areas suscetiveis a formacao de erosao linear.

Este estudo reforca a necessidade de incluir variaveis topograficas nao usuais
em futuras pesquisas, especialmente em regioes tropicais e subtropicais, onde o relevo
e os processos hidrolégicos sao altamente heterogéneos. Essa abordagem aprimora a
predicao de areas suscetiveis e contribui para uma compreensao mais profunda dos
mecanismos que governam a formacao e o avango das erosoes lineares.
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