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Resumo

A tese de mestrado em questdo explora a deteccao de processos erosivos por meio de
aprendizado de maquina e a aplicacdo da Equacdo Universal de Perda de Solo (USLE).
O estudo tem como problema central a identifica¢do e prevencdo da erosdo do solo, um
problema ambiental significativo. Entre os principais objetivos estdo a implementagdo de
técnicas para detectar precocemente processos erosivos proximos a linhas de transmissao
de energia, utilizando a USLE como um fator de validacao adicional. A motivacdo do es-
tudo € a mitigacdo de danos as redes de distribui¢ao de energia provocados por processos
erosivos e a busca por métodos eficazes de monitoramento e prevengdo da erosao.

A metodologia adotada envolve o uso de algoritmos de aprendizado de médquina, es-
pecificamente Redes Neurais Convolucionais (CNN), para analisar imagens de satélite
e identificar dreas sujeitas a processos erosivos. Além disso, a USLE € aplicada como
ferramenta de calculo da perda de solo, auxiliando na avaliagdo da probabilidade de ocor-
réncia de erosdo em determinados locais. As principais contribui¢cdes do estudo incluem
a integracdo de tecnologias de aprendizado de maquina na detec¢@o de processos erosivos
e a validac@o dessas técnicas com a USLE, mostrando-se uma ferramenta eficaz nesse
contexto.

Os resultados obtidos indicam a viabilidade e a precisdo do uso de aprendizado de ma-
quina na deteccao de processos erosivos, bem como a importancia da USLE como método
auxiliar. As conclusdes do estudo destacam a relevancia da aplicacdo pratica dessas téc-
nicas para a preservacdo de linhas de transmissdo de energia € um monitoramento mais
eficiente de seus entornos. Futuras dire¢des de pesquisa incluem a expansdo do estudo
para outras regides e aprimoramentos na metodologia de deteccao.

Palavras-chave: Erosdo do solo, Aprendizado de mdquina, Equacdo Universal de
Perda de Solo (USLE), Rede Neural Convolucional (CNN), Unet, D-LinkNet, LinkNet






Abstract

The research in question investigates the detection of erosion processes through ma-
chine learning and the application of the Universal Soil Loss Equation (USLE). The pri-
mary issue addressed by the study is the identification and prevention of soil erosion, a
significant environmental problem. Key objectives include implementing techniques to
early detect erosion processes near power transmission lines, using the USLE as an addi-
tional validation factor. The motivation behind the study is to mitigate damage to power
distribution networks caused by erosion and to seek effective methods for monitoring and
preventing erosion.

The methodology involves using machine learning algorithms, specifically Convolu-
tional Neural Networks (CNNs), to analyze satellite images and identify areas prone to
erosion. Additionally, the USLE is applied as a tool for calculating soil loss, aiding in
the assessment of the likelihood of erosion in specific locations. The main contributions
of the study include integrating machine learning technologies in the detection of erosion
processes and validating these techniques with the USLE, demonstrating its effectiveness
in this context.

The results indicate the feasibility and accuracy of using machine learning for detec-
ting erosion processes, as well as the importance of the USLE as an evaluation method.
The study’s conclusions highlight the relevance of the practical application of these te-
chniques for the preservation of power transmission lines and more efficient monitoring
of their surroundings. Future research directions include expanding the study to other
regions and improving the detection methodology.

Keywords: Soil Erosion, Machine Learning, Universal Soil Loss Equation (USLE),
Convolutional Neural Network (CNN), Unet, D-LinkNet, LinkNet
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Capitulo 1

Introducao

A construcao de linhas de transmissdo de energia elétrica (LT) é fundamental para o
desenvolvimento do Brasil, viabilizando a utilizagdo de energia elétrica em todo o terri-
tério nacional. Esse processo € ilustrado no diagrama de transmissdo e distribuicdo de
energia apresentado na figura[I.T} A implantagdo dessas infraestruturas traz impactos so-
cioecondmicos positivos, como a geracao de empregos e o estimulo a setores profissionais
relacionados a engenharia, construgdo civil e cadeia de suprimentos de matérias-primas
(Menezes 2015).

Usina
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(Alta Tens&o) Subestagéo
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de Distribuigao

(Média Tenséo)

l l
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Consumidor de
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|
|
|
|
|
|
|
|
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Alimentador Primario |
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 1.1: Diagrama de Transmissao e Distribuicdo de Energia.

No entanto, o processo de implantacdo das linhas de transmissdo envolve desafios sig-
nificativos, especialmente no que diz respeito aos impactos ambientais. Um dos proble-
mas mais criticos € o surgimento ou aceleracao de processos erosivos nas areas proximas
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as LT, que podem levar a degradacdo acelerada do solo e, consequentemente, comprome-
ter a estabilidade e a segurancga das infraestruturas energéticas. Esse fendmeno € ilustrado
na figura[[.2] que destaca os problemas relacionados a construcdo de linhas de transmis-
sdo.

Abertura de Estradas
de Acesso

l

<«—— Terraplanagem

Alteragéo na

Desmatamento ~ ——>
Drenagem Natural

Implantagédo dos

Canteiros de Obras Compactagéo do Solo

A 4

Transporte das
> Estruturas e
Equipamentos

Desestabilizagao de
Encostas

Construgéo das
Torres de
Transmissao de
Energia

Assoreamento dos

—>» Fundagéo das Torres Cursos de Agua

Figura 1.2: Diagrama de Construcdo de Uma Linha de Transmissdo de Energia e Proble-
mas Relacionados.

Dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (SFE/ANEEL 2024) reve-
lam que, desde 2018, ocorreram aproximadamente 20 mil interrup¢des no fornecimento
de energia causadas por processos erosivos em redes de transmissao e distribuicdo. Esses
danos, quando nao mitigados, podem se transformar em passivos ambientais irreversiveis,
impactando negativamente os ecossistemas e a infraestrutura energética (Tobouti & dos
Santos 2014).

Nesse contexto, 0s processos erosivos proximos as linhas de transmissdo de energia
emergem como um estudo de caso relevante para a aplicacdo de novas tecnologias e me-
todologias de monitoramento e prevencdo. Métodos tradicionais de avaliacdo de erosao,
como levantamentos de campo, sdo frequentemente custosos e de dificil escalabilidade.
No entanto, avangos recentes em sensoriamento remoto e aprendizado de mdquina, par-
ticularmente na segmentacdo de imagens, oferecem oportunidades promissoras para a
automacao da detecc@o e monitoramento de processos erosivos de forma mais precisa e
eficiente, reduzindo custos e aumentando a eficdcia das a¢des preventivas e corretivas.

1.1 Objetivos

No contexto descrito, o propésito desta dissertagdo de mestrado € reduzir os impactos
atrelados a processos erosivos. Nesta dissertacao, foram explorados o uso de trés arquite-
turas de redes neurais convolucionais (CNN), U-Net (Ronneberger et al. 2015), DLinkNet
(Zhou et al. 2018) e LinkNet (Chaurasia & Culurciello 2017), para segmentar imagens de
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modo a identificar de 4reas afetadas por erosdo. Como objetivo complementar, almejamos
comparar o desempenho desses modelos na identificacdo de regides erosivas, buscando
a abordagem mais adequada para o monitoramento ambiental em larga escala. Aliado
aos modelos de aprendizado de maquina, foi empregada uma abordagem baseada em sen-
soriamento remoto com o objetivo de estimar a probabilidade de uma determinada drea
desenvolver um processo erosivo.

A principal contribuicdo deste trabalho reside no desenvolvimento de uma aborda-
gem hibrida, que combina a utilizagdo de modelos de aprendizado de mdquina (CNN)
com fatores ambientais derivados de sensoriamento remoto. Tal abordagem busca mini-
mizar o impacto de processos erosivos, especialmente em regides que abrigam linhas de
transmissao de energia.

Para atingir esse objetivo foram utilizados dados de precipitagdo, elevacao do terreno,
composi¢do do solo, uso e ocupagdo do solo para o0 modelo de sensoriamento remoto
e imagens de satélite para o modelo de aprendizado de méquina, abrangendo parte do
estado de Minas Gerais.

1.2 Revisao bibliografica

A pesquisa académica sobre processos erosivos ao longo do século XX testemunhou
um notdvel aumento, como indicado pela anélise dos dados da base de dados Scopus. Esse
interesse alcangou um ponto significativo em 1979, a partir do qual houve uma tendéncia
constante de crescimento na producdo de artigos relacionados ao tema. Esse crescimento
atingiu seu dpice em 2023, com a notdvel publicagdo de 2.665 artigos, totalizando 38.918
desde o inicio da contagem em 1901 conforme mostrado na figura[[.3]

A liderancga da China em termos de nimero de publicagdes sobre processos erosivos,
com 10.279 artigos, seguida de perto pelos Estados Unidos, com 7.236, reflete a impor-
tancia global atribuida a esse tema fundamental. Essa tendéncia ressalta a relevancia dos
estudos sobre erosdo, especialmente em contextos de conservacao ambiental e gestio de
recursos naturais, onde a compreensao desses processos desempenha um papel crucial na
sustentabilidade e preserva¢do do meio ambiente conforme mostrado na figura[T.4]

Considerando o aumento do interesse nos processos erosivos ao longo dos anos, € 16-
gico inferir que também existe um desejo crescente de combater esse fendmeno, que pode
ser extremamente prejudicial a sociedade como um todo. Nesse sentido, observa-se uma
curva ascendente no interesse académico em pesquisar formas de prevenir a ocorréncia
de processos erosivos em determinadas dreas, na forma da USLE (Universal Soil Loss
Equation).

Essa afirmagéo € apoiada pela andlise da Figura [[.5] proveniente da base de dados
da (Scopus 2024), na qual é evidenciado um aumento do interesse desde o ano de 2006.
Destaca-se que, nesse periodo, os Estados Unidos da América lideraram em termos de
interesse em pesquisar e publicar sobre o assunto, com 312 artigos publicados [1.6]

Dentre as pesquisas realizadas com enfoque em CNN, encontramos um registro total
de 122.400 publicacdes desde o ano de 1995 (Scopus 2024). No entanto, ao direcionar-
mos nossa atencao para a intersecao entre os temas CNN e Erosdo do Solo, encontramos
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Figura 1.3: Gréfico de publicagdes por ano com o tema "Soil Erosion".
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Figura 1.4: Grafico de publicagdes por pais com o tema "Soil Erosion".
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apenas 25 artigos publicados. Além disso, ao incluirmos a USLE, ndo ha nenhum estudo
que utilize as trés temaéticas.

Considerando o aumento do interesse nos processos erosivos, observa-se também uma
curva ascendente na adocdo de modelos empiricos, como a USLE (Universal Soil Loss
Equation), para quantificacdo de perdas de solo.
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Figura 1.5: Grafico de publicagdes por ano com o tema “USLE”.

Embora a anélise bibliométrica ofereca uma visdo ampla da evolucdo dos estudos, é
essencial compreender também as caracteristicas técnicas dos métodos utilizados.

Segundo (Poesen 2018), métodos tradicionais, como parcelas de monitoramento e
andlises laboratoriais, sd@o precisos, porém apresentam limitacdes de escala e custos ele-
vados. Modelos empiricos, como a USLE e seus derivados (Wischmeier & Smith 1978)
e (Renard 1997), sdo amplamente empregados, mas possuem limitacdes em relacdo a
representacdo precisa dos processos fisicos, especialmente em terrenos complexos.

Por outro lado, os modelos baseados em aprendizado profundo, como as CNNs, t€m
se mostrado promissores para deteccao e segmentagao de feicoes erosivas em imagens de
satélite (Zhang et al. 2016) e (Ma et al. 2019). No entanto, ainda hé desafios relacionados
a necessidade de grandes volumes de dados rotulados, além da sensibilidade a qualidade
das imagens.

Uma lacuna evidente na literatura € a auséncia de estudos que integrem modelos fisi-
cos tradicionais (como a USLE) com métodos baseados em aprendizado profundo, o que
poderia unir a robustez dos modelos empiricos com a capacidade preditiva das CNNSs.
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Figura 1.8: Gréfico de publica¢des por ano com os temas ‘“Machine Learning”.

1.3 Publicacoes Relacionadas

Atualmente, parte dos resultados obtidos neste trabalho foi consolidada e apresentada
no artigo intitulado:

“Monitoramento da Erosao em Linhas de Transmissao no Brasil: Comparacao
de Redes Neurais para Segmentacao Automatizada’, publicado nos anais do Simpdsio
Brasileiro de Sensoriamento Remoto (SBSR) 2024 (Marinho et al. 2025).

Neste artigo, foi realizada uma andlise comparativa do desempenho das arquiteturas
de redes neurais convolucionais D-LinkNet e LinkNet na tarefa de segmentagdo de areas
afetadas por processos erosivos, especificamente no contexto de linhas de transmissao
de energia no Brasil. A pesquisa discute a eficdcia dessas redes na identificacdo de re-
gides sujeitas a degradagao do solo, demonstrando o potencial do uso de aprendizado de
maquina para 0 monitoramento ambiental em larga escala.

Os resultados obtidos nesta publicagdo servem como base parcial para a presente
dissertacdo, fortalecendo a proposta metodoldgica e os achados cientificos apresentados
neste documento.

1.4 Estrutura do texto

Nesta dissertagdo, foram delineados dois capitulos introdutérios que estabelecem a
base tedrica a ser seguida no estudo. O Capitulo 2 concentra-se no fendmeno de erosio,
abordando aspectos técnicos e técnicas utilizadas para estudar esse fendmeno. No Capi-
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tulo 3 por sua vez, a atengdo volta-se para as técnicas de aprendizado de miquina empre-
gadas ao longo deste estudo. Estes capitulos sdo seguidos pelo Capitulo 4 que descreve
em detalhes a metodologia adotada. Aqui, sdo apresentados os pormenores referentes a
constru¢do do conjunto de dados utilizado na pesquisa, o tratamento aplicado aos dados,
os hiperparametros dos algoritmos utilizados e os procedimentos implementados para a
andlise dos resultados. Em seguida, € apresentado o Capitulo 5 contendo a exposicao dos
resultados obtidos ao longo da investigacdo. O Capitulo 6 se dedica as conclusdes deri-
vadas do estudo realizado, além de abordar potenciais desdobramentos e direcdes futuras
que podem ser exploradas a partir desta pesquisa.



Capitulo 2

Aspectos Fundamentais de Processos
Erosivos

2.1 Erosao do Solo

O entendimento adequado da formacao e desenvolvimento de processos erosivos € al-
cancado por meio de andlises das causas do problema e de estudos geoldgico-geotécnicos
do fendomeno, esse conhecimento € entdo utilizado para determinar medidas de prevengao
ou corre¢do mais eficazes e econdmicas. A erosdo € influenciada por fatores externos,
como a intensidade da chuva, as caracteristicas de infiltragdo e escoamento da dgua, e a
inclinacdo e extensdo do terreno afetado, bem como por fatores internos, como a resistén-
cia do solo a erosdo (Carvalho et al. 2006).

No campo geotécnico, ha um interesse considerdvel no estudo das erosdes causadas
pela dgua, sendo categorizadas como ravinas (sem fluxo de dgua) e vogorocas (com fluxo
de dgua) pela maioria dos especialistas (Mesquita 2019).

A formacgdo e desenvolvimento de ravinas, vogorocas e erosdes tipo anfiteatro, di-
versos fendmenos como erosdo superficial, erosdao subterranea, colapso, deslizamento e
instabilidade do terreno atuam de forma individual ou combinada, ocorrem também alte-
ragdes nos solos devido aos fluxos tanto saturados quanto nao saturados em dire¢do aos
taludes (Carvalho et al. 2006). Esse contexto torna desafiador compreender os mecanis-
mos que regem o processo de erosio ao longo do tempo.

A figura 2.1] descreve o processo de escoamento superficial em resposta a precipi-
tacdo em dreas sem vegetacao (Horton 1945). Segundo esse modelo, o escoamento su-
perficial ocorre quando a taxa de precipitacao excede a capacidade de infiltracdo do solo,
resultando em 4gua fluindo sobre a superficie do terreno. Horton postulou que o escoa-
mento superficial segue um padrdo uniforme e previsivel, onde a taxa de escoamento é
proporcional a intensidade da chuva. Esse modelo simplificado foi fundamental para o
entendimento inicial do comportamento do escoamento em dreas sem cobertura vegetal e
influenciou o desenvolvimento de conceitos posteriores na hidrologia.
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Chuva
‘Area sem Eroséo)
) ‘ Material em
Erosdo Ativa
——————>] Suspensao
Diregao de Fluxo < Deposito de sedimentos Perfil de Fluxo
E Terrestre

Figura 2.1: Ilustracdo de um processo erosivo do solo, dire¢do do fluxo da matéria em
uma encosta.

2.1.1 Origem dos Processos Erosivos

O termo erosdo tem sua origem no latim (erodere) e significa "desgastar”". Na drea
das Ciéncias da Terra, ele é usado para descrever os processos de desgaste da superficie
terrestre (seja solo ou rocha) causados pela acdo da dgua, do vento, do gelo e por orga-
nismos vivos (como plantas e animais), além das atividades humanas. Esses processos
desempenham um papel na formacao do relevo, trabalhando em conjunto com os proces-
sos de formacdo do solo (Viero 2004). Normalmente, sob condi¢des naturais, esses dois
processos se equilibram, com a quantidade de solo erodido sendo aproximadamente igual
a quantidade produzida (Carvalho et al. 2006).

Quando esse equilibrio € perturbado devido a intervencao humana e o solo ndo tem a
chance de se recuperar naturalmente, ocorre a erosao acelerada ou erosao antropica. Um
exemplo moderno disso € a erosdo causada pelas mudancas climédticas induzidas pelas
atividades humanas, que ndo estdo diretamente ligadas a ocupagdo ou uso do solo. No
entanto, € importante ressaltar que a dindmica dos processos erosivos estd intrinsecamente
ligada a fatores causais como clima e uso do solo, onde a influéncia de um sobre o outro
reflete a complexidade desses fendmenos (Carvalho et al. 2006).

Muitos dos processos erosivos sao resultado direto e previsivel da intervencao hu-
mana no meio ambiente. Por exemplo, no meio rural, priaticas como o manejo inade-
quado do solo, como a falta de cuidado com as curvas de nivel ou o desmatamento das
matas ciliares, contribuem para a erosdo. J4 no meio urbano, praticas como o excesso de
impermeabilizacdo da superficie, que aumenta o fluxo de dgua superficial, e o mau ge-
renciamento das dguas pluviais também desempenham um papel significativo (Carvalho
et al. 2006). Além disso, obras de engenharia, como barragens, linhas de transmissdo e
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estradas, podem causar problemas de erosao se ndo forem devidamente planejadas e man-
tidas, especialmente no que diz respeito ao controle das dguas pluviais e ao cuidado das
areas de onde os materiais foram retirados.

2.1.2 Tipos de erosao

Existem duas categorias principais de erosdo: a natural, também chamada geoldgica,
e a erosdo antrépica, que é acelerada devido 2 intervencdo humana. As vezes, o termo
erosdo acelerada € usado como sindnimo de erosao causada por atividades humanas, es-
pecialmente em relacdo ao fendmeno de ravinas e vogorocas. No entanto, essa visao
negligencia o fato de que ravinas e vocorocas sdo caracteristicas erosivas que existem em
depoésitos sedimentares antigos, presentes no Brasil e em outras regides do mundo, da-
tando de antes da chegada dos primeiros humanos a América do Sul(Viero 2004). No
Brasil, geralmente, processos erosivos sdo desencadeados pela chuva e podem ser clas-
sificadas em erosao superficial; eros@o interna e erosao linear (sulco, ravina, vogoroca),
dependendo de seu estdgio de evolugdo (Carvalho et al. 2006).

Erosao Superficial

A erosao superficial € o resultado do escoamento da dgua sobre o solo, que pode car-
regar consigo particulas devido ao impacto das gotas de chuva no solo. A inclinacio
do terreno desempenha um papel fundamental, influenciando a formacao de filetes, sul-
cos e ravinas. Este fendmeno é comum em regides tropicais e afeta tanto areas rurais
quanto urbanas, causando danos como perda de nutrientes, instabilidade das plantagdes e
assoreamento de corpos d’dgua (Carvalho et al. 2006). Além dos fatores naturais, como
cobertura do solo e declividade, a interven¢@ao humana desempenha um papel significativo
na intensificacdo da erosdo, especialmente quando a preparagdo do solo ndo é adequada.
A erodibilidade do solo varia de acordo com o grau de intemperismo, sendo maior em
solos mais intemperizados (Viero 2004).

Erosao Interna

A erosdo subterranea, também conhecida como piping, € um processo em que a per-
colacdo de dgua remove particulas do solo, formando cavidades tubulares que avangam
para o subsolo. Esse fendmeno pode resultar na formacdo de canais que se estendem
a partir da encosta, enfraquecendo o solo e criando regides de percolacdo preferencial,
muitas vezes levando a afundamentos superficiais, conhecidos como subsidéncia (Avila
Pimenta Filho 2013).

Erosao Linear

A erosdo superficial pode evoluir em uma sequéncia que inclui erosdo laminar, sulcos,
ravinas e vogorocas, sendo esta dltima o estdgio mais avancado e destrutivo. A classifica-
cdo desses estdgios pode variar, considerando critérios geométricos, geomecanicos e de
fluxo. Sulcos sdo pequenos canais gerados pela concentracdo do escoamento superficial,
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que podem evoluir para ravinas e, eventualmente, para vocorocas. Estas sdo caracteriza-
das por serem o estdgio mais complexo da erosdo, envolvendo diversos processos erosi-
vos e sendo mais dificil de controlar e recuperar. Elas podem surgir tanto em ambientes
urbanos quanto rurais, sendo influenciadas por fatores como desmatamento, alteragdes
hidrolégicas e geologia estrutural (Viero 2004).



Capitulo 3

Algoritmos de Aprendizado de Maquina

3.1 Rede Neural Convolucional

As redes neurais cldssicas, especialmente as Convolutional Neural Networks (CNNs),
sdo uma classe poderosa de modelos de aprendizado profundo amplamente empregados
em tarefas de visdo computacional e processamento de imagens (Li et al. 2021). Inspi-
radas na estrutura do cérebro humano, as CNNSs sdo concebidas para extrair automatica-
mente caracteristicas significativas das imagens de entrada, eliminando a necessidade de
extracdo manual de recursos.

Essas redes sdo compostas por varias camadas, incluindo camadas de convolugao, po-
oling, normalizag@o, fully connected e de saida, ver figura[3.1] cada uma desempenhando
um papel especifico no processo de aprendizado e classificagdo. A capacidade das CNNs
de aprender padrdoes complexos e hierdrquicos nas imagens, combinada com caracteris-
ticas como conexdes locais, compartilhamento de pesos e reducdo de dimensionalidade,
as tornam extremamente eficazes em uma variedade de aplica¢cdes, desde reconhecimento

de objetos e classificagdo de imagens até segmentagdo semantica e deteccao de objetos
(Li et al. 2021).

Camada de
entrada

_ "/ [ \ Camadage
= = \ J convolucdo

— — Camada fully
PN o
conected

Camada de
saida

Figura 3.1: Arquitetura cldssica de uma rede neural convolucional.
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3.1.1 Camada de Entrada

A camada de entrada € a primeira camada de uma CNN e € responsavel por receber os
dados brutos de entrada, que geralmente sdo imagens no contexto de visdo computacional.
As imagens de entrada sdo representadas como tensores multidimensionais, onde cada
dimensao corresponde a uma caracteristica da imagem, como largura, altura e canais de
cor. A camada de entrada ndo realiza nenhuma calculo, apenas transmite os dados de
entrada para a proxima camada da rede (Li et al. 2021).

3.1.2 Camada Convolucional

A camada de convolucdo a etapa que € incumbida de identificar atributos (features)
nas imagens originais (Li et al. 2021). Durante essa etapa, sdo empregados filtros convo-
lucionais na imagem inicial para detectar detalhes especificos, como contornos, texturas e
formas. Cada filtro se move pela imagem, executando operacdes de multiplicagdo e soma
para gerar um mapa de caracteristicas. A utiliza¢do de diversos filtros convolucionais
produz uma variedade de mapas, cada um capturando distintos elementos da imagem.

3.1.3 Camada de Pooling

A camada de pooling em uma CNN tem o papel de diminuir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas gerados pelas camadas de convolugao (Li et al. 2021). Diversas
técnicas de pooling sao empregadas, com o max pooling e o average pooling sendo 0s
mais comuns. O pooling é executado em regides locais dos mapas de caracteristicas,
onde cada regido € simplificada para um tnico valor representativo. Esse processo ajuda
a manter as caracteristicas mais relevantes da imagem enquanto reduz o volume de dados
a ser processado nas camadas subsequentes.

3.1.4 Camada de Normalizacao

A camada de normalizacdo em uma CNN € responsavel por regularizar e normalizar as
ativagcOes das camadas anteriores, a fim de acelerar o treinamento e melhorar a capacidade
de generalizacdo do modelo. Existem diferentes técnicas de normalizacdo, como Batch
Normalization e Layer Normalization, que podem ser aplicadas em diferentes pontos da
arquitetura da rede (Li et al. 2021).

3.1.5 Camada de Fully Conected

A camada fully connected, também conhecida como camada densa, é responsavel
por realizar a classificac@o final com base nas caracteristicas extraidas pelas camadas de
convolucao (Li et al. 2021). Nessa camada, todos os neurdnios estdo conectados a todos
os neurdnios da camada anterior, formando uma rede neural tradicional, ver figura @
A camada fully connected combina as caracteristicas aprendidas nas camadas anteriores
para gerar uma saida que representa a classe ou categoria a qual a imagem pertence.
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3.1.6 Camada de Saida

A tltima camada da CNN € a camada de saida, responsdvel por fornecer a saida fi-
nal do modelo, geralmente uma distribuicdo de probabilidade entre as classes de saida.
A funcdo de ativacdo na camada de saida pode variar dependendo do problema, como
softmax para classificacdo multiclasse ou sigmoid para classificagdo bindria. Durante o
treinamento, o resultado da camada de saida € comparada com os rétulos verdadeiros dos
dados para calcular a perda e ajustar os pesos da rede usando um algoritmo de otimizagao
(Li et al. 2021).

3.1.7 Funcao de Ativacao

As fungdes de ativacdo desempenham um papel crucial nas redes neurais, incluindo
as Convolutional Neural Networks (CNNs), ao introduzir ndo linearidades nas saidas das
camadas, permitindo que a rede aprenda e represente relacdes complexas nos dados. Di-
ferentes fungdes de ativagdo sdo utilizadas em diferentes partes da rede, como ReLU
(Rectified Linear Unit), Sigmoid, Tanh e Leaky ReLU, cada uma com suas proprias carac-
teristicas e beneficios (Li et al. 2021).

ReLU (Rectified Linear Unit) e Leaky ReLU

A funcdo ReLU, uma das fun¢des de ativacdo mais amplamente utilizadas devido a
sua simplicidade e eficdcia (Clevert et al. 2015), é fundamental para o aprendizado da
rede. Ela mapeia todos os valores negativos para zero € mantém os valores positivos
inalterados, introduzindo ndo linearidades essenciais, ver equagdo [3.1]

Leaky ReLU € uma variacao do ReLU que permite um pequeno gradiente para valores
negativos, ajudando a mitigar o problema de neurdnios "mortos"que nao ativam.

d 0
RelU — X quando x > 3.1)
0 quando x <0

Sigmoid e Tanh

A equacgdo 3.2, apresenta uma fun¢do de ativag@o sigmoide tipica. Essa funcdo serve
como nao-linearidade aplicada ponto a ponto a todas as unidades ocultas de uma DNN
(Deep Neural Network). A ativa¢do de uma tinica unidade oculta A(i) é calculada por:

1
0= I+e >
Na qual: A fungdo sigmoide, representada por ¢, é definida pela equagio [3.2] onde
x representa a entrada. Essa fung@o mapeia qualquer valor real para o intervalo entre 0
e 1, sendo amplamente utilizada em redes neurais para modelar a ativagdo de neurdnios.
Onde a operacdo e * suaviza a curva de ativagdo, permitindo que valores menores de x

resultem em saidas préximas de zero e valores maiores de x resultem em saidas proximas
de 1.

(3.2)
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A fungdo de ativagdo Tangente Hiperbdlica (tanh) é semelhante a fun¢do Sigmoide,
mas possui a caracteristica de ser simétrica em relagao a origem (Aradjo 2019). Por esse
motivo, seus valores variam no intervalo de -1 a 1. A funcdo Tanh pode ser descrita
matematicamente pelas equagdes [3.3|ou[3.4]

tanh(x) =2-¢(2x) — 1 (3.3)
et—e
tanh(x) = g (3.4)

Na qual: tanh(x) representa a fungdo tangente hiperbdlica, e representa a base do
logaritmo natural, x é a varidvel de entrada da funcdo e ¢(2x) representa uma fungdo
sigmoide.

3.1.8 Funcao de Perda

Também chamada de func¢do de custo, a fung¢do de perda, desempenha um papel cru-
cial na avaliagdo do desempenho do modelo em uma tarefa especifica (Li et al. 2021). Em
problemas de classificacdo, essa fun¢ao mede a discrepancia entre as previsdes do modelo
e os rétulos reais dos dados de treinamento (Aratdjo 2019). Algumas das fun¢des de perda
comumente usadas sdo Cross-Entropy e Binary Cross Entropy.

Entropia Cruzada

Entropia cruzada, ou Cross-entropy, ¢ uma medida da diferenca entre duas distri-
buigdes de probabilidade, geralmente referindo-se a divergéncia entre a distribui¢do de
probabilidade verdadeira e uma distribuicao de probabilidade estimada ou prior (Shore
& Johnson 1981). A definicdo matematica da cross-entropy entre duas densidades de
probabilidade ¢(x) e p(x) é dada pela férmula

E comumente utilizada em teoria da informagio, estatistica e aprendizado de maquina
para avaliar o qudao bem uma distribuicao de probabilidade estimada se ajusta a distribui-
¢ado verdadeira. Quanto menor a cross-entropy, mais proximas estdo as duas distribui¢des.

Hig. o) = - [ aw)iog (%) dx (3.5)

Na qual: ¢(x) representa a densidade de probabilidade posterior, p(x) representa a
estimativa prévia da densidade de probabilidade, H [g, p| refere-se a cross-entropy entre as
densidades ¢(x) e p(x), dx indica a integra¢do em relacgéo a x, log representa o logaritmo
natural.

Entropia Cruzada Binaria

A Entropia Cruzada Bindria, ou Binary Cross Entropy, é uma funcdo de perda co-
mumente usada em problemas de classificagdo bindria em machine learning. Durante
o treinamento de uma rede neural, a funcdo de perda € essencial para ajustar os pesos
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da rede neural e criar um modelo de aprendizado de maquina melhor ajustado (Ho &
Wookey 2019).

Especificamente, durante a propagacao direta, a rede neural é executada nos dados do
conjunto de treinamento e gera saidas que, no caso da classificacao, indicam a probabili-
dade ou confianca em possiveis rétulos. Essas probabilidades sdo comparadas aos rétulos
alvo, e a funcdo de perda calcula uma penalidade para qualquer desvio entre o rétulo alvo
e as saidas da rede neural.

1 M
Jhee = iy Z [ym - log (h® (xm)) + (1—ym) - log(1—h6 (xm))] (3.6)
m=1
Na qual: M € o numero de exemplos de treinamento, ym representa o rétulo alvo para
o exemplo de treinamento m, xm simboliza a entrada para o exemplo de treinamento m e
h® é parametrizada pelos pesos da rede neural 0.

3.1.9 Validacao

A natureza do problema impacta diretamente como o modelo de aprendizado de ma-
quina criado para o solucionar serd avaliado. Tendo isso em mente, a deteccao de proces-
sos erosivos pode ser considerada como um problema bindrio, onde os pixels que contém
0 processo erosivo sao considerados como verdade ou 1 e os demais pixels sdo conside-
rados como falsos ou 0. Por tanto todos os resultados providos pelo modelo podem ser
classificados em: verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo.

Verdadeiro positivo (VP) denota o ndmero de pixels alvo que sdo classificados corre-
tamente, verdadeiro negativo (VN) denota o niimero de pixels ndo alvo que sdo classifica-
dos corretamente, falso positivo (FP) é o nimero de pixels ndo alvo que sdo classificados
como alvos falso negativo (FN) é o niimero de pixels alvo que sdo classificados como ndo
alvos. Os testes se fundamentam em diversos critérios de avaliagdo: acurdcia[3.7] recall
[3.8] F1 score[3.9]e a métrica de Intersegdo sobre Unido (IoU) [3.10]

Nesse sentido, os classificadores foram submetidos a um conjunto de avaliacdes em
contraposicdo a realidade objetiva, e as métricas de desempenho resultantes para cada
um deles foram analisadas e registradas. A acuricia representa a propor¢ao de elementos
positivos corretamente identificados em relacdo a todos os elementos positivos previstos
pelo classificador, enquanto a recall (também conhecida como completude) € a fragcdo de
elementos positivos corretamente identificados entre todos os elementos positivos verda-
deiros. O F1 score € uma média ponderada da acuricia e do recall, levando em conta tanto
os falsos positivos quanto os falsos negativos. Outra métrica relevante € a medida IoU,
que representa a média da intersecdo das dreas previstas e verdadeiras sobre a unido delas
(Shrestha & Vanneschi 2018).

VP
acuracia = ———— 3.7
VP+FP
VP
recall = ——— (3.8)

VP+FN
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2 -acuracia - recall
Fl = : (3.9)
acuracia + recall

ToU — | acuracia - recall ' (3.10)
acuracia+ recall — acuracia - recall
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3.2 Unet

A arquitetura de rede neural U-Net é especialmente projetada para segmentagdo de
imagens biomédicas (Ronneberger et al. 2015). Ela consiste em uma estrutura em forma
de U, conforme mostrado na Figura[3.2] Essa forma permite alcangar a localiza¢do precisa
e segmentacdo eficiente de imagens biomédicas, sendo capaz de treinar com sucesso em
conjuntos de dados limitados e superar métodos anteriores em desafios de segmentagdo. A
arquitetura consiste em um caminho de contracdo (esquerda) e um caminho de expansao
(direita).
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Figura 3.2: Arquitetura U-net.

No exemplo da figura [3.2] com o dado entrada nas dimensdes 32x32 pixels na reso-
lucdo mais baixa, cada caixa verde corresponde ao mapa de recursos multicanal, nimero
de canais € expresso acima das caixas, as dimensdes x-y estdo na borda inferior esquerda
da caixa, as caixas brancas representam as features copiadas e as setas indicam diferentes
operagoes.

3.2.1 Caminho de Contracao (Encoder)

O caminho de contracdo segue a arquitetura tipica de uma rede convolucional, con-
sistindo na aplicagdo repetida de duas convolugdes 3x3 (convolugdes ndo preenchidas),
seguidas por uma unidade linear retificada (ReLLU) e a etapa 2 de uma operacdo de poo-
ling maximo 2x2 para reducdo da resolu¢do. Em cada etapa de redugdo da resolucio, o
ndmero de canais de recursos € duplicado.

3.2.2 Caminho de Expansao (Decoder)

Cada etapa no caminho de expansdo consiste em uma operagdo de aumento da reso-
lucdo do mapa de recursos, seguida por uma convolugdo 2x2 ("convolucao ascendente")
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que reduz pela metade o nimero de canais de recursos, concatenacdo com o mapa de re-
cursos recortado correspondente do caminho de contrac@o e duas convolugdes 3x3, cada
seguido por um ReLLU. Como os pixels das bordas sao perdidos em cada convolugdo, é
necessdrio cortar e, na ultima camada, uma convolu¢do 1x1 é usada para mapear cada
vetor de recursos de 64 componentes para o nimero necessario de classes.

3.3 LinkNet

A arquitetura do modelo LinkNet, ilustrada na Figura@, ¢é baseada em uma estrutura
codificador-decodificador e utiliza camadas convolucionais para processar os dados. No
diagrama, "conv'"representa uma camada convolucional, enquanto "full-conv"indica uma
convolucdo completa. A notacdo "/2"refere-se a uma reducdo na resolug@o por um fator
de 2, obtida por meio de convolucdes com passo maior, enquanto "*2"indica um aumento
na resolucdo, também por um fator de 2. Cada camada convolucional é seguida por
normalizagcdo em lote e ativagdo RelLU, tornando a arquitetura eficiente e modular.

Full-conv [(3x3), (64, 32), *2]
EopiiEaNEo I 00 . _ . o o )
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Figura 3.3: Arquitetura LinkNet.

A rede € dividida em duas partes principais: o codificador, responsavel por extrair
caracteristicas, e o decodificador, que reconstréi a saida. O codificador inicia com um
bloco que aplica uma convolucdo na imagem de entrada utilizando um kernel de 7x7 e
passo 2, seguido de uma operacdo de max-pooling em uma regidao de 3x3 com passo 2.
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ApOs essa etapa inicial, sdo utilizados blocos residuais, indicados como encoder-block(i)
(Chaurasia & Culurciello 2017).

Uma caracteristica fundamental do LinkNet € o uso de conexdes diretas entre as sai-
das de cada camada do codificador e as entradas correspondentes do decodificador. Essas
conexdes permitem recuperar informacdes espaciais perdidas durante o processo de redu-
cdo de resolugdo, o que melhora a precisdo das operacdes de aumento de amostragem no
decodificador. Além disso, ao compartilhar o conhecimento aprendido em cada camada, o
decodificador opera de forma eficiente, com menos parametros, o que torna a arquitetura
leve e eficaz (Chaurasia & Culurciello 2017).

3.3.1 D-LinkNet

D-LinkNet e é uma rede neural de segmentacdo semantica projetada para a extracdao
de estradas em imagens de satélite de alta resolu¢do. A arquitetura da rede é baseada
na estrutura codificador-decodificador e utiliza camadas de convolugdo dilatada e um co-
dificador pré-treinado. A rede é construida com base na arquitetura LinkNet e possui
camadas de convolucdo dilatada em sua parte central. A arquitetura LinkNet é eficiente
em termos de computacdo e memoria, enquanto a convolugado dilatada é uma ferramenta
poderosa que pode aumentar o campo receptivo dos pontos de caracteristicas sem reduzir
a resolucdo dos mapas de caracteristicas (Zhou et al. 2018).

Na arquitetura da D-LinkNet, representada na Figura 3.4, o bloco retangular azul sim-
boliza um mapa de caracteristicas de varios canais. A Parte A corresponde ao codificador
do D-LinkNet, que utiliza a ResNet34 como base. A Parte C, por sua vez, € o decodi-
ficador do D-LinkNet, configurado de maneira semelhante ao decodificador do LinkNet
original.

Enquanto o LinkNet original possui apenas as Partes A e C, o D-LinkNet inclui uma
Parte B adicional. Esta parte extra aplica uma técnica chamada de convolugdo dilatada,
que consiste em aumentar o campo receptivo dos pontos de feature sem reduzir a reso-
lucdo dos mapas de features. No D-LinkNet, a convolu¢do dilatada € aplicada na parte
central da rede, permitindo a agregacao de features em multiplas escalas. Essa abordagem
ajuda a preservar informagdes espaciais detalhadas enquanto expande o campo receptivo,
sendo especialmente util para tarefas como a extragdo de estradas em imagens de satélite,
onde a conectividade e a longa extensdo das estradas sdo caracteristicas criticas.(Zhou
et al. 2018)
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3.4 Adequacao ao Problema de Deteccao de Processos
Erosivos

No contexto especifico da deteccao de processos erosivos em imagens de satélite, as
caracteristicas visuais mais relevantes sao a variacao de cor e textura na superficie do solo,
que frequentemente se manifestam como padrdes heterogéneos e contrastantes em relagao
as dreas ndo afetadas. As arquiteturas de redes neurais convolucionais discutidas (CNN
classica, U-Net, LinkNet e D-LinkNet) mostram-se particularmente adequadas para esta
tarefa devido as suas capacidades intrinsecas de extrac¢do e processamento desses atributos
visuais.

As CNNgs tradicionais, com suas camadas de convolucgdo e pooling hierarquicas, sao
eficazes na captura de padrdes locais de textura e gradientes de cor, caracteristicas fun-
damentais para identificar dreas de erosdo. No entanto, para problemas de segmentacao
pixel a pixel como o proposto, as arquiteturas em forma de U (U-Net e suas variacdes)
apresentam vantagens significativas. Sua estrutura codificador-decodificador com cone-
x0es residuais permite: (1) a preservacao de informagdes espaciais de alta resolu¢do du-
rante o processo de downsampling (essencial para manter a precisdo na delimitagdo de
areas erosivas) e (2) a combinacgdo eficiente de features de baixo nivel (cor, textura) com
informagdes contextuais de alto nivel.

Particularmente, a D-LinkNet se destaca pelo uso estratégico de convolugdes dilatadas
na Parte B de sua arquitetura (Figura[3.4), que amplia o campo receptivo sem perder re-
solugdo espacial, uma caracteristica importante para detectar padrdes erosivos que podem
se estender por grandes dreas enquanto mantém detalhes finos de textura. Esta aborda-
gem multiescala € especialmente relevante para processos erosivos, que frequentemente
apresentam tanto micro-padrdes de textura quanto macro-estruturas morfolégicas discer-
niveis.

A escolha das fungdes de ativagdo ReLU/Leaky ReLU (Equagdo[3.1]) também se justi-
fica pela necessidade de modelar adequadamente as ndo-linearidades presentes nas assina-
turas espectrais de solos degradados, enquanto a funcdo de perda Binary Cross-Entropy
(Equagdo [3.6) é particularmente adequada para este problema de classificagdo bindria
(erosao vs. nao-erosio), onde o desbalanceamento entre classes é comum.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Analise de Suscetibilide de Erosao

Para prevenir a erosdao e minimizar suas consequéncias, € importante entender os pro-
cessos erosivos, sejam naturais ou causados pelo homem. Estes processos sdo condicio-
nados por fatores geoldgicos, geomorfoldgicos e pedoldgicos, que determinam a susce-
tibilidade do solo a erosdo. A avaliagdo geoldgico-geotécnica, baseada em perfis tipicos
de solos tropicais, € essencial para prever e prevenir a erosao, fornecendo informacoes
uteis para o planejamento ambiental e a preservagdo dos recursos naturais (Freitas 2016).
Essa avaliacdo considera a suscetibilidade do terreno a diferentes processos fisicos, como
erosdo, deslizamentos e assoreamento, sendo fundamental para determinar a viabilidade
de empreendimentos e a conservacao do meio ambiente (Carvalho et al. 2006).

Nesse contexto, podem ser empregados diversos modelos de geoprocessamento dis-
tintos. Em sua maioria, os modelos derivam de uma mesma fonte: a Equacdo Universal
de Perda de Solo (USLE, da sigla em inglés Universal Soil Loss Equation). Devido a ser
o modelo mais cldssico e amplamente utilizado, optou-se por sua utilizacao.

A equacdo de USLE foi desenvolvida por uma parceria entre a Agricultural Research
Service e a Universidade de Purdue por (Wischmeier & Smith 1978), nos Estados Unidos.
Essa equagdo representa um avango em relagdo a equacoes anteriores relacionadas a perda
de solo, resultando da combinac¢do da anélise estatistica de dados de perda de solo e dgua.
A USLE é composta por seis fatores, sendo eles:

R - Erosividade da chuva: Refere-se a capacidade da chuva de transportar sedimen-
tos.

K - Erodibilidade do solo: Indica a suscetibilidade do solo a erosdo.

L e S - Fatores topograficos: Avalia o impacto do relevo na erosio.

C - Uso e manejo do solo: Descreve como o solo ¢ utilizado e gerenciado.

P - Praticas conservacionistas: Engloba as estratégias empregadas para reduzir a
erosao.

4.1.1 Dados do Modelo USLE

Para a elabora¢do do mapa de suscetibilidade de erosdo, adotou-se uma abordagem
que integra dados matriciais e vetoriais de diversas fontes. Além disso, foi realizada uma
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revisdo extensiva da literatura para obter valores especificos dos fatores K, C e P, essenci-
ais para técnica de USLE, mas que ndo puderam ser diretamente calculados inicialmente.
Uma representagio da estrutura da equag@o pode ser vista na figura[d.1]

Essa abordagem permitiu uma andlise mais abrangente da suscetibilidade a erosao,
combinando dados empiricos com conhecimento tedrico, resultando em uma representa-
¢ao dos padroes de erosdao em uma determinada area.

A integracdo de diferentes tipos de dados e a consulta a literatura especializada pos-
sibilitaram nao apenas preencher lacunas no cdlculo dos fatores essenciais, mas também
enriquecer o contexto cientifico subjacente ao desenvolvimento do modelo. Esse método
proporcionou uma base sélida para a avaliagdo da suscetibilidade a erosio, considerando
varidveis climdticas, aspectos ambientais e geoldgicos relevantes. Assim, o dado resul-
tante ndo apenas reflete uma visdo detalhada da distribuicao potencial da erosdo, mas
também serve como uma ferramenta ttil para corroborar a base de dados utilizada para
treinar o modelo de aprendizado de méquina.

Universal Soil Loss Equation
(USLE)
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Figura 4.1: Fluxograma da equagao de USLE. Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Fator de Erosividade da Chuva (R)

Para determinar os valores de erosividade da chuva, foram analisados dados coletados
ao longo de 41 anos (de 1981 a 2022) (Xavier et al. 2022). Utilizando 66 pontos de coleta
pluviométricos como referéncia (figura [4.2), o objetivo foi abranger uma vasta drea do
estado de Minas Gerais. Dessa maneira, foi possivel calcular as médias mensais e anuais.

A erosividade média mensal para cada um dos pontos de coleta foi determinada com
base nas equagdes [ 1] e [4.2] (Lombardi Neto & Moldenhauer 1992). Posteriormente re-
alizando a espacializagdo da erosividade utilizando o algoritmo Inverso do Quadrado da
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Distancia, assim possibilitando a cartografia da erosividade da chuva em toda a 4rea de
estudo e gerando um mapeamento espacial dos valores do fator R.

5\ 0,85

Elso = 67.355. (%) @.1)
12

R=Y Eby; (4.2)
=l

Na qual: p é a média total mensal de precipitacdo (mm), P € a média total anual de
precipitagio e E130 é a média mensal do indice de erosividade (MJ m ha—! h™1)
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Figura 4.2: Mapa de distribuicao das estacdes pluviométricas do estado de Minas Gerais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Fator de Erodibilidade do Solo (K)

A erodibilidade do solo é representada pelo fator K, que expressa a relacdo entre a
intensidade da erosdo e a erosividade das chuvas especificas para um solo desprovido de
cobertura continua (Florenzano 2007), e revelando a susceptibilidade do solo a erosdo
e sua capacidade de resistir a esse processo (Oliveira Carvalho & de Oliveira Carvalho
2008).

O tipo e a intensidade da erosdo sdo varidveis que dependem das caracteristicas indi-
viduais dos solos. Consequentemente cada tipo de solo possui seu préprio fator K que é
influenciado por uma gama de atributos como a textura do solo, o conteido de matéria
orginica, sua estrutura e permeabilidade (Resende 1985). Para determinar o fator K fo-
ram consolidados dados de diversas pesquisas realizadas em solos brasileiros, tabela 4.1,
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que compartilham caracteristicas pedolégicas semelhantes aquelas encontradas na drea de
estudo, figura 4.3.

Mapa deTipos de Solo

Legenda

[ Oceanos
[ Limites transfronteirissos
B Limites do estado de Minas Gerais

Classes de tipo de solo
B AFLORAMENTO

[ AREA URBANA

[ ARGISSOLO AMARELO
[ ARGISSOLO VERMELHO

[ ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO
[E CAMBISSOLO FLOVICO

[C] CAMBISSOLO HAPLICO

[ CAMBISSOLO HUMICO

[ CHERNOSSOLO ARGILUVICO

[] CORPO D'AGUA CONTINENTAL
[] GLEISSOLO HAPLICO

[ GLEISSOLO MELANICO

[ LATOSSOLO AMARELO

[ LATOSSOLO VERMELHO

[ LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO
[ LUVISSOLO CROMICO

[ LUVISSOLO HAPLICO

[] NEOSSOLO FLUVICO

[7] NEOSSOLO LITOLICO

[ NEOSSOLO QUARTZARENICO
[C] NITOSSOLO HAPLICO

[ NITOSSOLO VERMELHO

[ PLANOSSOLO HAPLICO

[E PLANOSSOLO NATRICO

[ PLINTOSSOLO ARGILUVICO
00 km §| oy PLINTOSSOLO PETRICO
[ VERTISSOLO EBANICO

2

Figura 4.3: Mapa de Tipos de Solo do Estado de Minas Gerais Fonte: Elaborado pelo
autor (2023).
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Tabela 4.1: Tabela de valores para o fator K

Tipo de Solo Fator K | Referéncia

Cambissolo Haplico 0,0263 | (Oliveira 2019)

Gleissolo Héplico 0,0355 (Oliveira 2019)

Gleissolo Melanico 0,0355 (Oliveira 2019)

Latossolo Vermelho 0,0263 (Oliveira 2019)

Latossolo Vermelho-Amarelo | 0,0237 (Oliveira 2019)

Neossolo Flivico 0,025 (Oliveira 2019)

Nitossolo Héplico 0,0197 | (Oliveira 2019)

Neossolo Litélico 0,11 (Segedi 2019)

Plintossolo Pétrico 0,057 (Segedi 2019)

Latossolo Amarelo 0,0179 (Batista 2022)

Chernossolo Argiltivico 0,0292 (Sousa Morais & Silva 2020)
Plintossolo Argilivico 0,0622 (Sousa Morais & Silva 2020)
Vertissolo Ebanico 0,0138 (Sousa Morais & Silva 2020)
Argissolo Amarelo 0,0547 (Souza et al. 2019)
Argissolo Vermelho 0,046 (Souza et al. 2019)
Argissolo Vermelho-Amarelo | 0,0547 (Souza et al. 2019)
Planossolo Nétrico 0,0219 | (Basin et al. 2022)

Neossolo Quartzarénico 0,045 (Barbosa et al. 2015)
Nitossolo Vermelho 0,018 (Barbosa et al. 2015)
Luvissolo Crémico 0,0459 (Francisco et al. 2023)
Planossolo Haplico 0,0543 (Francisco et al. 2023)
Cambissolo Himico 0,0175 (Schick et al. 2014)

Corpo d’4gua continental 0 (Guedes et al. 2022)

29
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Fatores Comprimento do Declive (L) e Grau do Declive (S)

Os valores associados a L e S podem ser obtidos diretamente através de medi¢des de
campo ou deduzidos a partir de dados topogréaficos, como curvas de nivel ou Modelos
Digitais de Elevacao (MDE) (Renard 1997). Para a determinacdo destes fatores, foram
adotadas as equagdes [.3] .4] e [4.5] (Foster et al. 1977). Os cdlculos foram executados de
maneira a conduzir os valores associados a cada pixel no arquivo de origem, figura 4.4,
por meio de todas as equacdes (Hawker et al. 2022).
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Figura 4.4: Mapa de Elevacdo do Terreno do Estado de Minas Gerais Fonte: Elaborado
pelo autor (2023).

(6-0.01745)
By = 4.3)
! (3 -sen ()% + 0.56)

Na qual: 6 € o Angulo de declividade em graus e 3 é a razdo entre a erosao por sulco
(causada pelo fluxo) e a erosdo entre sulcos (causada principalmente pelo impacto das
gotas de chuva)

mjj = L (4.4)

(1+P)

Na qual: m € o coeficiente funcdo da declividade para a grade de célula com coorde-
nada (i.j)
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<(Alj + D)m+1 o (Aij)m-i-l)
X, " (D"12).22, 13"

Lij = 4.5)

Na qual: L € o fator de comprimento de vertente de uma célula com coordenadas (i.j),
A € a area de contribui¢do da célula em coordenadas (i.j) (m2), D € o tamanho da célula
em metros, X é o coeficiente funcio do aspecto para grade de célula em coordenada (i.j)
e m € o coeficiente funcdo da declividade para a grade de célula com coordenada (i.j)

g — 10,8 -sen®+ 0,3, quando declividade <9 4.6)
Y 116,8-s5en—0,5, quando declividade > 9 '

Na qual: 8 € o angulo de declividade.

Fator Cobertura e Manejo (C) e Pratica Conservacionista (P)

O fator C avalia os impactos do uso e conservagao da terra nos niveis de erosao do solo
M.5] Sua relagdo estd intrinsecamente ligada ao uso da terra e a presenca da cobertura ve-
getal na regido estudada. Por outro lado, o fator de prética conservacionista, P, quantifica
arelagdo entre a perda de solo em dreas que adotam medidas de conservacdo em compara-
¢ao com aquelas que ndo implementam essas praticas (Wischmeier & Smith 1978). Para
obter esses fatores, foram utilizados valores disponiveis na literatura, conforme indicado
na tabela[d.2] e na figura 4.5.

Mapa de Uso e Ocuapagdo do
Solo

Legenda
[E Oceanos

[ Limites transfronteirissos

I Limites do estado de Minas Gerais

Classes de uso e ocupagéo do solo

B Formaggo Florestal

B Formagso Savanica

B silvicultura

[ Campo Alagado e Area Pantanosa

1 Formagso Campestre

1771 Outras Formagges no Florestais

[ Pastagem

[ Cana de Aglicar

Mosaico de Usos

Praia, Duna e Areal

Area Urbanizada

Outras Areas ndo Vegetadas

Afloramento Rochoso

{771 Mineragéo

(21 Rio, Lago e Oceano

[ soja

I Outras Lavouras Tempordrias

B café

B Citrus

200 km N g Outras Lavouras Perenes
B Algodso

Figura 4.5: Mapa de Uso do Solo do Estado de Minas Gerais Fonte: Elaborado pelo autor
(2023).
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Tabela 4.2: Tabela de valores para os fatores C e P
Uso do solo Fator C e P | Referéncia
Citrus 0,135 (Vazquez Fernandez et al. 1996)
Algodao 0,4737 (Vazquez Fernandez et al. 1996)
Area urbanizada 0,0075 (Thompson & Fidalgo 2013)
Afloramento rochoso 0,01 (Thompson & Fidalgo 2013)
Outras formagdes ndo florestais | 0,25 (Oliveira 2019)
Mosaico de usos 0,25 (Oliveira 2019)
Praia, duna e areal 0,25 (Oliveira 2019)
Mineragao 0,25 (Oliveira 2019)
Formacdo savanica 0,0223 (Batista 2022)
Campo alagado e drea pantanosa | 0,0001 (Batista 2022)
Cana 0,05 (Batista 2022)
Outras dreas nio vegetadas 0,801 (Batista 2022)
Soja 0,2 (Batista 2022)
Café 0,2 (Batista 2022)
Outras lavouras temporais 0,05 (Souza et al. 2019)
Outras lavouras perenes 0,05 (Souza et al. 2019)
Formacgao florestal 0,00004 (Guedes et al. 2022)
Silvicultura 0,0001 (Guedes et al. 2022)
Formagdo campestre 0,01 (Guedes et al. 2022)
Pastagem 0,18 (Guedes et al. 2022)
Rio, lago e oceano 0 (Guedes et al. 2022)
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4.2 Segmentacao de Processos Erosivos em Imagens de
Satélite

Para desenvolver modelos preditivos capazes de identificar e quantificar processos ero-
sivos com precisao, € necessario combinar dados geoespaciais, técnicas computacionais e
metodologias de validagdo. A crescente disponibilidade de imagens de satélite, como as
do Sentinel-2, oferece oportunidades para analisar variacdes morfoldgicas e espectrais do
terreno em diferentes escalas temporais e espaciais.

Nesse cendrio, técnicas como aprendizado por transferéncia permitem aproveitar co-
nhecimentos adquiridos em dominios correlatos, reduzindo a dependéncia de grandes vo-
lumes de dados rotulados e acelerando o treinamento de modelos a contextos especifi-
cos (Zhuang et al. 2020). Paralelamente, métodos de validacao cruzada e early stopping
garantem que os resultados sejam estatisticamente significativos e menos suscetiveis a
superajuste, enquanto o aumento artificial de dados amplia a diversidade do conjunto de
treinamento, simulando condi¢des varidveis de iluminagdo, orientacdo e textura do solo.
Essas abordagens, integradas a arquiteturas de redes neurais profundas como as baseadas
em ResNet e EfficientNet, permitem extrair padrdes sutis associados a erosao.

4.2.1 Dados do Modelo de Aprendizado de Maquina

Para o treinamento dos modelos de inteligéncia artificial, foram utilizadas imagens do
Sentinel-2, obtidas pelo Google Earth Engine (Engine 2024). O Sentinel-2 consiste em
dois satélites idénticos em Orbita sincronizada com o Sol a uma altitude média de 786 km,
com revisita a cada cinco dias no equador. Cada satélite possui um Instrumento Multies-
pectral (MSI) que coleta dados em 13 bandas espectrais com resolug¢des espaciais de 10,
20 e 60 metros. As imagens sdo processadas com corre¢des geométricas e ortorretifica-
cdo, podendo ser ajustadas para refletancia no fundo da atmosfera (BOA) e classificagao
basica de pixels, como identificacdo de tipos de nuvens. Esses dados sio amplamente
utilizados no monitoramento de terras, gestdo agricola, controle de desastres, ajuda hu-
manitdria e mapeamento de riscos (Agency 2024).

Nesta dissertacdo, as imagens foram obtidas pelo Copernicus Open Access Hub, ga-
rantindo acesso gratuito a dados atualizados e histricos. As cenas selecionadas passaram
por pré-processamentos, como correcdo atmosférica e remog¢do de nuvens, utilizando o
Sentinel-2 Toolbox (S2TBX) da Agéncia Espacial Europeia (ESA). Optamos por uma re-
solugdo espacial de 10 metros, que permitiu analisar detalhadamente o solo e a vegetagao,
além de facilitar a identificacdo e marcagao manual dos processos erosivos visiveis nas
imagens. Foram utilizadas 18 cenas do Sentinel-2, cobrindo dreas de 18 x 18 km, captura-
das entre 2021 e 2023, ver imagem .6 Essas imagens possibilitaram observar varia¢oes
espaciais e temporais, auxiliando na anotacao dos processos erosivos na drea de estudo.

4.2.2 Construcao da Base de Dados

Para a construcdo da base de dados destinada ao treinamento dos modelos de aprendi-
zado de mdquina, adotou-se uma abordagem multimodal que integra interpretagdo visual
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Figura 4.6: Representacdo das cenas utilizadas para alimentar os modelos de aprendizado
de maquina.
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e modelagem geoespacial. O processo centralizou-se na andlise de imagens de satélite,
onde as fei¢des erosivas foram inicialmente identificadas através do mapa de suscetibili-
dade a erosdo e de inspecdo visual apoiada pelo plugin Polygon by clicking in map image
do QGIS, ver Figura|d./)).

Recorte do Mapa de Suscetibilidade a Erosao Processo Erosivo Localizado em Imagem de Satélite

Legenda

Figura 4.7: Exemplo de Como Foram Identificados os Processos Erosivos.

O plugin utiliza técnicas de agrupamento espectral para identificar e agrupar pixels
homogéneos, delimitando assim as fei¢des de interesse. Conforme ilustrado na Figura
B8] um poligono é gerado ao redor do agrupamento de pixels, o qual posteriormente
se transforma em uma madscara que serd entdo utilizada no treinamento dos modelos de
aprendizado de maquina.

Segmentacdo Sobre o Recorte do Mapa de Suscetibilidade Segmentacdo do Processo Erosivo Localizado em Imagem
a Erosdo de Satélite

A

Legenda

12

Figura 4.8: Exemplo de Segmentacdo de um Processo Erosivo.

4.2.3 Aumento de Dados

O Aumento de Dados (Data Augmentation) é fundamental para instruir a rede sobre as
propriedades desejadas de invariancia e robustez, especialmente em situagdes em que ha
escassez de amostras de treinamento (Ronneberger et al. 2015). Dessa forma, introduzir
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deformacdes eldsticas aleatdrias nas amostras de treinamento € a chave para treinar uma
rede de segmenta¢do com um nimero limitado de imagens anotadas, ver pseudo cédigo 1.
Das 18 cenas utilizadas, foram extraidas 757 imagens anotadas com processos erosivos.
Dessas, 6 imagens foram reservadas para validacao, 226 para teste e 525 para treinamento.
Em seguida, as imagens de treinamento passaram por um processo de aumento de dados,
no qual foram aplicadas deformacdes e rotacdes, resultando na geracdo de 6.300 imagens
de treinamento.

Algoritmo 1: Aumento dos dados de treinamento

Input : Dados de treinamento (images_training, labels_training), Pardmetros de rotacdo (rotations),
espelhamento (f1ips), deslocamento (shifts), tamanho de redimensionamento (training_resize)
Output: Dados de treinamento aumentados (images_augmented, labels_augmented)

Inicializar images_augmented e labels_augmented com o tamanho adequado;
for cada imagem e rétulo em images_training, labels_training do
for cada rotagdo em rotations do
Aplicar rota¢do a imagem e ao rétulo;
for cada espelhamento em f1ips do
Aplicar espelhamento a imagem e ao rétulo rotacionados;
for cada deslocamento em shifts do
Aplicar deslocamento a imagem e ao rétulo espelhados;
Armazenar imagem e rétulo aumentados em images_augmented e labels_augmented;
end

[ R - N N

—
=5

end

-
oy

12 end

13 end

14 Permutar aleatoriamente os dados em images_augmented e labels_augmented;
15 return images_augmented, labels_augmented;

4.2.4 Aprendizado por Transferéncia

Aprendizado por transferéncia é uma técnica de aprendizado de mdquina que melhora
o desempenho de um modelo em uma tarefa especifica ao utilizar conhecimentos adqui-
ridos em uma tarefa relacionada, porém distinta. Em vez de treinar um modelo do zero
com grandes quantidades de dados rotulados—o que pode ser caro e demorado—o apren-
dizado por transferéncia permite que os modelos adaptem conhecimentos de um dominio
de origem, onde ha abundancia de dados, para um dominio-alvo com dados limitados.
Essa abordagem € especialmente ttil em cendrios onde a coleta de dados rotulados € im-
praticdvel, como em imagens médicas, bioinformética e andlise de transporte (Zhuang
et al. 2020).

Existem diversas estratégias para implementar o aprendizado por transferéncia, in-
cluindo ponderacido de instancias, transformagdo de caracteristicas, compartilhamento de
parametros e combinacdo de modelos. Esses métodos ajudam a ajustar diferencas na
distribuicdao dos dados, criar novas representacdes de caracteristicas ou ajustar modelos
pré-treinados para melhorar o desempenho. Embora o aprendizado por transferéncia ofe-
reca vantagens significativas, desafios como transferéncia negativa, interpretabilidade e
questdes de privacidade ainda sdo dreas de pesquisa ativa. Com a evolugdo desse campo,
enfrentar esses desafios serd essencial para liberar todo o seu potencial em diversas indus-
trias (Zhou et al. 2018).
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Com base no conceito de aprendizado por transferéncia, foram utilizados pesos pré-
treinados e uma base composta por cinco modelos diferentes de Deep Residual Learning
Jfor Image Recognition: ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152 e EfficientNet B7.

4.2.5 K-fold e Validacao Cruzada

O k-fold cross-validation (validacdo cruzada k-fold) € uma técnica amplamente utili-
zada para avaliar o desempenho de modelos de machine learning de maneira mais robusta,
evitando problemas como o overfitting, que ocorre quando um modelo se ajusta excessi-
vamente aos dados de treinamento e perde a capacidade de generalizar para novos dados.
Essa abordagem € especialmente util quando se trabalha com conjuntos de dados limita-
dos, pois permite aproveitar a0 maximo as informagdes disponiveis (Gorriz et al. 2024).

A ideia central do k-fold é dividir o conjunto de dados em k partes iguais, chamadas
de "folds'". Em seguida, o modelo € treinado e validado k vezes, alternando a parte dos
dados usada para validacdo em cada iteracdo. Em cada uma dessas iteracdes, k — 1 folds
sdo utilizados para treinar o modelo, enquanto o fold restante € usado para validacdo
conforme ilustrado na Figuraf.9] Esse processo ¢ repetido até que cada fold tenha sido
usado exatamente uma vez como conjunto de validagdo. Ao final, o desempenho do
modelo € calculado como a média das pontuagdes obtidas em cada iteracao (Wong 2015).

Base de Dados

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacao } Divisao Padrao da Base de Dados
1\
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 - Divis&o K-Fold da Base de Dados
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
=)

Figura 4.9: Diagrama do Funcionamento da Metodologia K-Fold.

Uma das principais vantagens do k-fold é que ele nao desperdi¢a dados, ja que todos os
exemplos sdo usados tanto para treinamento quanto para validagdo, embora em momentos
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diferentes. Isso contrasta com a abordagem tradicional de dividir os dados em conjuntos
de treinamento e validacdo fixos, o que pode reduzir a quantidade de dados disponiveis
para treinamento e tornar a avaliacio do modelo dependente de uma divisdo especifica.
Além disso, o k-fold é particularmente util para ajustar hiperparametros, pois permite
testar diferentes configuracdes do modelo sem que haja vazamento de informacdes do
conjunto de teste para o treinamento (Gorriz et al. 2024).

4.2.6 Early Stopping

Early Stopping é uma técnica usada no treinamento de modelos de aprendizado de
maquina, principalmente em redes neurais, para evitar overfitting. Esse fendmeno ocorre
quando o modelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, capturando nio sé
padrdes relevantes, mas também ruidos, comprometendo sua generalizacdo para novos
dados.

O early stopping oferece diversos beneficios, sendo o principal deles a prevengdo do
overfitting. Ao interromper o treinamento antes que o modelo comece a se sobreajustar
aos dados de treinamento, essa técnica ajuda a melhorar a generalizacdo do modelo para
dados ndo vistos. Além disso, o early stopping promove uma economia de tempo e re-
cursos computacionais, pois evita que o treinamento continue desnecessariamente apos
atingir um ponto 6timo. Outra vantagem € a simplicidade de implementacgao, ja que a
técnica ndo requer alteracdes complexas no modelo ou no processo de treinamento. Por
fim, ao evitar o overfitting, o early stopping contribui para a estabilidade e confiabili-
dade do modelo, resultando em desempenho mais consistente em diferentes cendrios (Bai
et al. 2021).

O funcionamento do early stopping é baseado em um processo de monitoramento e
decisdo. Durante o treinamento, o desempenho do modelo no conjunto de validacao é
monitorado, geralmente por meio de métricas como precisao ou perda (loss). Um critério
de parada € definido, como a falta de melhoria na métrica de desempenho por um nimero
especifico de épocas consecutivas (conhecido como "paciéncia"ou "patience”). Quando
esse critério € atingido, o treinamento € interrompido, e os parametros do modelo que
apresentaram o melhor desempenho no conjunto de validacao sao retidos como o modelo
final (Bai et al. 2021).

4.3 Treinamento do modelo de aprendizado de maquina

O processo de treinamento de uma rede neural pode ser descrito por uma sequéncia
estruturada de etapas, que abrange desde a preparacdo dos dados até a avaliagdo do de-
sempenho do modelo. Esse fluxo é detalhado no pseudocddigo apresentado na Figura
B.10/e seu treinamento no Algoritmo

Para poder treinar e poder fazer uma comparacao quantitativa entre os modelos de
CNN, foram utilizados os seguintes parametro de configuracao:

Batch Size Foi definido como 4 para otimizar o uso eficiente dos recursos computa-
cionais e manter um fluxo de dados estdvel durante o treinamento.
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Taxa de Aprendizado Foi ajustada para 2e-4 para controlar a taxa de atualizac¢do dos
pesos do modelo e evitar overfitting durante o treinamento.

Epocas Foi definido para 100 épocas de treinamento, permitiu-se que o modelo apren-
desse gradualmente.

Funcio de Ativacao escolhida foi ReLU para introduzir ndo-linearidade nas camadas
ocultas da rede, permitindo a modelagem de relagdes complexas nos dados.

Funcao de Perda Foi utilizada a DCBOLoss como fun¢ao de perda, essa fungdo é
baseada em Binary Cross Entropy.

K-fold A base de dados foi dividida em 5 partes, onde cada parte foi usada para teste
uma vez, enquanto as outras 4 foram usadas para treino.

Early Stoping Foi utilizado um limite de 15 épocas de espera. Isso significa que,
a partir do primeiro momento em que as métricas de validagdo deixarem de apresentar
melhora, o treinamento continuard por mais 15 épocas. Caso ndo haja progresso nesse
periodo, o treinamento serd interrompido.

'1—;,;—2 Anotagéo das Dy S Corte das Imagens

Imagens Anotadas
Dados o l
Brutos . e
" Base de Dados / i
> ;
TR . Dados de Teste i 6 Imagens
E e
I
| K-Fold
I
I
: [ N
| 3600 Imagens; TD_ados % . Dados de Validagéo
i reinamento
I R
| !
|
| : H
| Imagens * 12 | Aumento de Dados
Loopdo | ! i
Método K-Fold | | P — : ;
1 i 7200 4 (hados Aumentados )
w i Imagens ; g
I —
T T |
1Loop de Treinamento :
e Validagéo no Treinamento — Validagao I
| Decorrer das Epocas :
I
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I
: validado —> Testes —N Predigdes
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I

‘Limiar das Métricas ™\
de Validagao

Figura 4.10: Diagrama das Etapas de Processamento de Dados e Treinamento de Modelos
de Aprendizado de Maquina.
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Algoritmo 2: Algoritmo de Treinamento do Modelo

Input : Modelo (model), Gerador de Treinamento (training_generator), Gerador de Validagdo
(validation_generator), Fun¢do de Perda (1oss_func), Taxa de Aprendizado (learning_rate), Nimero de
Epocas (epochs), Validagdo do Modelo (model_validation), Disponibilidade de CUDA (cuda_available),
Caminho para Salvar o Modelo (path_model), Paciéncia para Early Stopping (patience)

Output: Histérico de Métricas de Treinamento e Validacdo

1 Inicializar optimizer e scheduler com calc_scheduler (model, learning_rate);
2 Inicializar listas para armazenar histérico de métricas de treinamento e validagao
3 Inicializar best_val_loss com infinito € best_iou_vall com O;

4 Inicializar patience_counter com 0;

5 for cada época em epochs do

6 Colocar o modelo em modo de treinamento (model.train());

7 Inicializar loss_training e accuracy_training com 0O;

8 Inicializar cont com 0;

9 for cada batch em training_generator do

10 if cuda_available then

11 Transferir inputs e labels para a GPU;

12 end

13 Zerar os gradientes do otimizador (optimizer.zero_grad());

14 Calcular as saidas do modelo (outputs = model (inputs));

15 Calcular a perda (1oss = loss_func (outputs, labels));

16 Realizar backpropagation (loss.backward());

17 Atualizar os pesos (optimizer.step());

18 Atualizar loss_training e accuracy_training;

19 Calcular e armazenar métricas como F1-score, IoU, Recall e Matriz de Confusio;
20 end

21 Calcular accuracy_training_final e loss_training_final;

22 Armazenar métricas de treinamento nas listas correspondentes;

23 if model_validation then

24 Colocar o modelo em modo de avaliagio (model.eval());

25 Inicializar loss_validation e accuracy_validation com 0O;

26 Inicializar cont1 com 0;

27 for cada batch em validation generator do

28 if cuda_available then

29 Transferir inputs e labels para a GPU;

30 end

31 Calcular as saidas do modelo (outputs = model (inputs));
32 Calcular a perda (loss_validation += loss_func (outputs, labels));
33 Atualizar accuracy_validation;

34 Calcular e armazenar métricas como F1-score, IoU, Recall e Matriz de Confusao;
35 end

36 Calcular loss_validation_final;

37 Armazenar métricas de validag@o nas listas correspondentes;

38 end

39 Atualizar o scheduler (scheduler.step());

40 if condicao de early stopping satisfeita then

M |  Parar o treinamento;

2 end

43 end

44 return Histérico de métricas de treinamento e validagdo;
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O treinamento de um modelo de aprendizado profundo passa por vérias etapas orga-
nizadas, com o objetivo de ajustar os parametros do modelo para que ele consiga realizar
a tarefa proposta. O processo comeg¢a com a configuragdo do modelo, incluindo o otimi-
zador e o scheduler, além das métricas de desempenho, como perda, precisdo, F1-score
e IoU, que serdo registradas durante o treinamento. A cada época, o modelo € colocado
no modo de treinamento e os dados sdo processados em lotes. Para cada lote, a perda é
calculada e os gradientes sd@o propagados para ajustar os parametros do modelo, com a
ajuda do otimizador. Durante esse processo, as métricas de treinamento sio calculadas e
armazenadas, o que permite acompanhar o progresso.

Ao final de cada época, o modelo é avaliado com o conjunto de validagcdo. Nesse
momento, as métricas de perda e precisdo sdo calculadas da mesma forma que no treina-
mento, mas sem a atualizacdo dos pardmetros. Outras métricas, como o F1-score e IoU,
também sdo registradas para anélise posterior. O scheduler ajusta a taxa de aprendizado
conforme o treinamento avanga, buscando melhorar a eficiéncia da aprendizagem. Além
disso, pode ser ativado um mecanismo de *early stopping™*, que interrompe o treinamento
se ndo houver melhoria nas métricas de validacdo apds um nimero definido de épocas.
Ao final, o histérico das métricas € retornado, fornecendo uma visao clara do desempenho
do modelo durante todo o processo.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 USLE

5.1.1 Fatores de Suscetibilidade a Erosao

A erosividade das chuvas em Minas Gerais, calculada por meio da interpolacao dos
indices anuais médios de erosividade EI30 de cada estacdo, conforme apresentado na
figura[d.2] pode ser visualizada no mapa de erosividade (R)[5.I] Nesse mapa, os valores
maximos e minimos para a area de estudo sa0 9.576,63 e 4.892,16 MJ mm ha-1 h-1 ano-1,
respectivamente. Esses valores estdo préximos dos valores estimados para a erosividade
anual média do estado de Minas Gerais, que varia de 5.000 a mais de 12.000 MJ mm ha-1
ano-1 (Pereira & others 2014).

Mapa de Suscetibilidade a Erosdo
do Fator R

Legenda

Suscetibilidade & Erosao do Fator R
D 9.576,639648
4.892,165039
B Limites Minas Gerais
w Limites Estaduais
= |imites Transfronteirigos
= Oceanos

Figura 5.1: Mapa de suscetibilidade a erosdo do fator R. Fonte: Elaborado pelo autor
(2024).

Conforme mostra a Tabela .1 os valores de erodibilidade K na érea de estudo va-
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riam de 0 a 0,11 (mm ha-1 h-1 ano-1), refletindo os tipos de solo presentes na regido.
Com base nesses dados, foi elaborado o Mapa[5.2] que permite analisar as caracteristicas
de erodibilidade dos solos no estado de Minas Gerais. A andlise dos pixels do mapa in-
dica que 42,26% da 4rea corresponde ao valor de K de 0,026, caracterizando solos como
Cambissolo Héplico ou Latossolo Vermelho, os quais apresentam um nivel mediano de

erodibilidade.

Mapa de Suscetibilidade a Erosdo
do Fator K

Legenda

Suscetibilidade a Erosdo do Fator K
0,11
0

B Limites Minas Gerais

w Limites Estaduais

mm | imites Transfronteirigos

5 Oceanos

Figura 5.2: Mapa de suscetibilidade a erosdo do fator K. Fonte: Elaborado pelo autor
(2024).

Para avaliar o impacto dos fatores de declividade, L e S, foi analisada a distribui¢ao
das classes de inclinagdo conforme a classificacdo apresentada na Tabela [5.1] (Guedes
etal. 2022). A partir da Tabela[5.Te da Figura[5.3] observa-se que a classe de relevo Plano
predomina, abrangendo aproximadamente 95,66% da drea total do estado, enquanto cerca
de 2,91% da area € classificada como fortemente ondulada.

Tabela 5.1: Tabela de Classificagdo de Erodibilidade dos Fatores L e S

Classificacdo | Classe | Porcentagem

Plano 0-3 95,66%
Suave 3-8 0,05%
Ondulado 8-20 0,43%
Forte Ondulado | 20-45 2,91%

Montanhoso 45-75 0,88%
Escarpado >75 0,07%
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Mapa de Suscetibilidade a Erosdo
do Fator K

Legenda
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[ Oceanos

Figura 5.3: Mapa de suscetibilidade a erosdo dos fatores L. e S. Fonte: Elaborado pelo
autor (2024).

Na figura[5.4] pode-se observar o resultado da integracdo e espacializagdo dos valores
de cobertura, manejo e praticas conservacionistas (CP), obtida de acordo com a classifi-
cacdo apresentada na tabela 4.2] com valores que variam entre 0 e 0,801. Ao contar os
pixels no mapa, foi identificado que 30,13% possuem valor igual a 0,18, o que, segundo
a tabela[5.4] indica que essa drea corresponde a pastagem.
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Mapa de Suscetibilidade a Erosdo
dos Fatores Ce P

Legenda

Suscetibilidade & Erosao dos Fatores Ce P
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B Limites Minas Gerais
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Figura 5.4: Mapa de suscetibilidade a erosdo do fatores C e P. Fonte: Elaborado pelo
autor (2024).

5.1.2 Mapa de Suscetibilidade a Erosao

O estudo realizado resultou na criacdo de um mapa de suscetibilidade a erosdao, com
resolugdes espaciais de 30 metros por pixel. Levando em conta todos os fatores utilizados
no cdlculo da férmula de USLE, o potencial de perda de solo variou entre 0 minimo
de 0,000002 e o maximo de 118.110,94 toneladas por hectare por ano. Para facilitar a
visualizacdo os dados passaram por uma reclassificacdo (Guedes et al. 2022), de acordo
com a tabela[5.2] resultando no mapa da figura[5.5]

Tabela 5.2: Tabela de Classificacdo de Erosao

Classificaciao Classe | Area (%)
Nenhuma ou Ligeira 0-1 21,52%
Ligeira 1-10 27,38%
Moderada 10-20 21,26%
Moderada a alta 20-50 18,40%
Alta 50-200 9,20%
Muito Alta >200 2.,24%

A classificagdo das categorias de suscetibilidade a erosdo € apresentada de forma onde
¢é possivel notar que a classificacdo dos valores estd predominantemente situada entre 1
e 10 (abrangendo 27,38% do mapa) e indicando um risco ligeiro de desenvolver um pro-
cesso erosivo. A segunda classe mais predominante € a que indica uma chance nenhuma
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ou ligeira de desenvolver um processo erosivo cobrindo 21,52% do mapa, assim € possivel
inferir que o estado de Minas Gerais tem um nivel mediano de suscetibilidade a erosao.

O mapa de suscetibilidade a erosdo desempenhou um papel de grande importancia na
elaboracdo das mdscaras de treinamento utilizadas pelos modelos de rede neural. Esse
recurso permitiu direcionar nossos esfor¢os para a andlise de dreas com maior probabili-
dade de ocorréncia de processos erosivos, ao mesmo tempo que possibilitou desconsiderar
regides de baixa suscetibilidade. Dessa forma, evitou-se a busca aleatdria por areas po-
tencialmente sujeitas a eros@o no estado de Minas Gerais, facilitando a identificacdo mais
precisa de locais com processos erosivos ativos.

-51.000 -50.000 -49.000 -48.000 -47.000 -46.000 -45.000 -44.000 -43.000 -42.000 -41.000 -40.000
g O

Mapa de Suscetibilidade a
Erosdo do Estado de Minas
Gerais

Legenda

[ Oceanos
[ Limites transfronteirissos
I Limites do estado de Minas Gerais

Classes de suscetibilidade a eriséo
I Nenhuma ou ligeira

[ Ligeira

[] Moderada

7] Moderada a alta

B Alta

Il Muito alta

Figura 5.5: Mapa de suscetibilidade a erosdo. Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

5.2.1 Curvas de Aprendizado

Para obter uma compreensdo mais detalhada do comportamento de treinamento dos
modelos de aprendizado de maquina, foram geradas curvas de perda e precisdo ao longo
das épocas de treinamento. Essas curvas oferecem uma visdo clara de como cada mo-
delo evoluiu durante o processo de aprendizado e permitem uma avaliagdo critica de sua
capacidade de convergéncia e generalizagao.
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As figuras[5.6] 5.7, 5.8 5.9 5.10] [5.11} [5.12} [5.13] [5.14} 5.15] e [5.16] apresentam, no
gréafico a direita as curvas de perda e a esquerda as curvas de acuracia dos modelos durante
seu treinamento e validacdo. As das curvas de aprendizagem dos modelos se demostra-
ram um progresso estdvel além de ndo apresentar sinais de overfitting, sugerindo que
todos os modelos generalizaram adequadamente para os dados de validagdo, mantendo
um equilibrio entre capacidade de aprendizado e adaptacdo a novos dados.
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Figura 5.6: Curva de acurécia e perda do modelo U-net em treinamento e em validacao.
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Figura 5.7: Curva de acurécia e perda do modelo LinkNet34 em treinamento e em valida-

¢ao.
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Figura 5.8: Curva de acurécia e perda do modelo LinkNet50 em treinamento e em valida-

cdo.



5.2. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

b —®- Train Accuracy
0.9 1 Validation Accuracy
2 0.8 A
c
5
o
2 0.7 1
0.6
0.5 T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Loss

49

10
—-@- Train Loss
0.8 4 Validation Loss
0.6
0.4 1
021 &
OV FFC-0-FFE0-8
0.0 +— . : } I ) ! !
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Figura 5.9: Curva de acuricia e perda do modelo LinkNet101 em treinamento e em vali-

dacao.
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Figura 5.10: Curva de acurdcia e perda do modelo LinkNetl52 em treinamento e em
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Figura 5.12:

Curva de acurdcia e perda do modelo DLinkNet34 em treinamento e em

validagdo.
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Figura 5.13:

Curva de acurécia e perda do modelo DLinkNet50 em treinamento e em

validacdo.
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Figura 5.14: Curva de acuricia e perda do modelo DLinkNet101 em treinamento e em

validagdo.
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Figura 5.15: Curva de acuricia e perda do modelo DLinkNet152 em treinamento € em
validacao.
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Figura 5.16: Curva de acuricia e perda do modelo DLinkNetB7 em treinamento € em
validacao.

5.2.2 Meétricas de Validacao e Eficiéncia Computacional

O desempenho de todos os modelos, foi avaliado utilizando trés métricas principais:
precisdo, Fl-score e Intersecdo sobre Unido (IoU). Essas métricas fornecem uma visao
abrangente de quao bem os modelos detectam erosdo no conjunto de validagdo. A Tabela
[5.3] apresenta uma comparagio detalhada desses indicadores de desempenho para ambos
os modelos.

Primeiramente, observa-se que todas as redes apresentaram um desempenho seme-
lhante nas métricas de acurdcia e F1-Score, com todas as redes alcancando valores pro-
ximos de 0,99, o que sugere que as redes sdo bastante eficazes em realizar classificagdes
corretas, acertando quase todas as previsdes.

Em relacdo ao IoU, os modelos que atingiram o maior score foram LinkNetl1O1,
LinkNet-B7 e D-LinkNetB7. As trés redes neurais possuem um Fl-score de 0,76 Em
relacdo ao IoU, os modelos que atingiram o maior score foram LinkNet101, LinkNet-B7
e D-LinkNetB7. As trés redes neurais possuem um Fl-score de 0,76 o que pode indicar
que, apesar de todas as redes apresentarem alta acurécia, esses trés modelos sejam os mais
indicados , sugerindo um equilibrio mais eficaz entre falsos positivos e falsos negativos.

As redes D-LinkNet apresentaram, em média, resultados ligeiramente inferiores, o
que pode indicar que essas variacdes da rede, embora mantenham alta acuricia, possuem
desempenho mais baixo na deteccdo e classificacdo correta de exemplos das classes me-
nos representadas.

O tempo de treinamento de cada modelo também foi registrado para avaliar a efici-
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Tabela 5.3: Tabela de Métricas de Validacao

Rede Neural | Acuracia | Fl-score | IoU
Unet 0,98 0,98 0,57
LinkNet34 0,99 0,99 0,70
LinkNet50 0,99 0,99 0,75
LinkNet101 0,99 0,99 0,76
LinkNet152 0,98 0,98 0,58
LinkNetB7 0,99 0,99 0,76
D-LinkNet34 0,98 0,98 0,69
D-LinkNet50 0,99 0,99 0,74
D-LinkNet101 0,99 0,99 0,76
D-LinkNet152 0,98 0,98 0,57
D-LinkNetB7 0,99 0,99 0,76

éncia computacional das redes neurais. Essa métrica € utilizada para entender o custo
de processamento de cada arquitetura e a quantidade de tempo necessdria para alcangar
um bom desempenho. A Tabela [5.4] apresenta os tempos de treinamento de cada rede,
permitindo uma comparagdo direta entre elas em termos de eficiéncia computacional.

Tabela 5.4: Tabela de Tempo de Treinamento

Rede Neural | Tempo de Treinamento
Unet 06:50:58
LinkNet34 04:10:07
LinkNet50 06:36:42
LinkNet101 05:09:56
LinkNet152 05:04:17
LinkNetB7 04:23:43
D-LinkNet34 04:02:37
D-LinkNet50 05:39:23
D-LinkNet101 07:44:42
D-LinkNet152 07:07:28
D-LinkNetB7 06:05:52

Analisando as tabelas [5.3] e [5.4] podemos observar que ndo existe uma relagéo direta
entre o desempenho das redes neurais, expresso pelas métricas de validacao, e o tempo de
treinamento necessdrio para cada uma delas.

Primeiramente, € importante observar que as redes que apresentaram os melhores de-
sempenhos em termos de métricas também registraram, em média, uma diferenca de uma
hora no tempo necessario para concluir seus treinamentos. Dentre elas, o modelo Link-
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NetB7 foi o mais répido, finalizando o treinamento em apenas 4 horas e 23 minutos.

Por sua vez, o desempenho da arquitetura Unet, apesar de sua ampla utilizacdo em
tarefas de segmentacdo, mostrou-se inferior em termos de IoU em comparagdo com as
demais redes mais modernas. Isso refor¢a a ideia de que arquiteturas mais recentes, como
as variacdes da LinkNet e D-LinkNet, mesmo que mais complexas, tendem a oferecer
resultados mais robustos em contextos que exigem maior refinamento na detec¢do de
bordas e dreas de interesse.

Por fim, cabe destacar que modelos como o LinkNet34 e D-LinkNet34, apresenta-
ram tempos de treinamento significativamente menores que os demais, ainda mantendo
resultados satisfatdrios, o que os torna opg¢des vidveis em contextos com restrigdes com-
putacionais mais severas. Portanto, a escolha do modelo ideal dependerd ndo apenas
do desempenho métrico, mas também das exigéncias praticas de cada aplicacdo, como
tempo disponivel para treinamento, capacidade de hardware e necessidade de precisao na
segmentacao.

5.2.3 Comparacao Visual dos Resultados de Segmentacao e Aplica-
¢ao no Mundo Real

Para corroborar os dados apresentados pela tabela[5.3|foi feita uma analise qualitativa
por meio da comparacgdo direta entre as mdscaras previstas pelos modelos e as mascaras
de referéncia (ground truth), permitindo identificar acertos, erros e padrdes recorrentes
nas predicoes. Além disso, sdo comparadas visualmente as segmentacdes geradas para
imagens capturadas em periodos de seca e de chuva. Foram utilizadas as imagens
e [5.18] para exemplificar o processo de segmentacdo, e essa andlise visa observar a ro-
bustez dos modelos frente as variagdes climdticas e de textura no terreno, avaliando a
consisténcia e a fidelidade da segmentacdo em contextos reais e desafiadores.

As imagens[5.19] 5.20,[5.21} [5.22, 5.23] 5.24 [5.25[5.26} .27} [5.28]¢[5.29 apresentam
comparagOes entre miscaras de segmentacdo geradas pelas redes neurais e as mascaras
de referéncia (groundtruth), aplicadas a cenas de satélite em duas épocas distintas: seca e
chuvosa.

De maneira geral, observa-se que as redes neurais testadas foram capazes de identi-
ficar corretamente as principais regides indicadas no ground truth, embora apresentem
falhas em alguns pontos — com variagdes no desempenho entre os diferentes modelos.
Ao analisarmos as segmentacdes das imagens que representam areas afetadas por proces-
sos erosivos em periodos de vegetacao mais verde, percebe-se que os modelos delimitam
melhor as bordas. Por outro lado, existe uma maior dificuldade na segmentacio durante
épocas em que a vegetacdo se encontra mais seca.
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Figura 5.17: Exemplo de imagem em época de chuva usada para validacdo das redes
neurais.
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Figura 5.18: Exemplo de imagem em época de seca usada para validacdo das redes neu-
rais.
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Figura 5.19: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo U-Net.
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Groundtruth 5 Prediction Result - LinkNet34 Segmented Image - LinkNet34
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Figura 5.20: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo LinkNet34.
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Groundtruth Prediction Result - LinkNet50 Segmented Image - LinkNet50
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Figura 5.21: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo LinkNet50,



5.2. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA 59

Groundtruth 5 Prediction Result - LinkNet101 Segmented Image - LinkNet101
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Figura 5.22: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo LinkNet101.
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Groundtruth Prediction Result - LinkNet152 Segmented Image - LinkNet152
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Figura 5.23: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo LinkNet152.
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Groundtruth Prediction Result - LinkNetB7 Segmented Image - LinkNetB7
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Figura 5.24: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo LinkNetB7.
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Figura 5.25: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo D-LinkNet34.
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Groundtruth 5 Prediction Result - DLinkNet50 Segmented Image - DLinkNet50
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Figura 5.26: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo D-LinkNet50,
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Groundtruth 5 Prediction Result - DLinkNet101 Segmented Image - DLinkNet101
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Figura 5.27: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo D-LinkNet101.
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Groundtruth 5 Prediction Result - DLinkNet152 Segmented Image - DLinkNet152
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Figura 5.28: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo D-LinkNet152.
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Groundtruth Prediction Result - DLinkNetB7 Segmented Image - DLinkNetB7
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Figura 5.29: Segmentacdo de dreas afetadas por processos erosivos durante os periodos
seco (primeira linha) e chuvoso (segunda linha) - Modelo D-LinkNetB7.
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5.2.4 Resultados K-fold

As Tabelas [5.5] e [5.6] apresentam, respectivamente, as médias e os desvios padrio das
métricas obtidas ao longo das validagdes. De modo geral, os resultados indicam uma
performance consistente e elevada entre os diferentes modelos avaliados.

Avaliando as médias, observa-se que os modelos da familia D-LinkNet e LinkNet com
backbones mais profundos, como LinkNet101 e D-LinkNetB7, obtiveram os melhores
resultados em termos de acuricia (acima de 0,992), Fl-score (acima de 0,991), e IoU
(em torno de 0,73). Por outro lado, modelos como Unet, LinkNet152 e D-LinkNet152
apresentaram valores de IoU mais baixos (préximos de 0,52), o que pode indicar uma
menor capacidade de delimitacdo precisa das regidoes segmentadas, apesar de manterem
bons valores de acurdcia e recall. Isso sugere que esses modelos podem estar acertando a
classificacdo de muitos pixels, mas com sobreposi¢ado reduzida entre as mdscaras previstas
€ as mascaras reais.

Em relacdo ao desvio padrdo, os valores bastante baixos em todas as métricas (em
geral menores que 0,001 para acuricia, F1 e recall) indicam alta estabilidade dos modelos
durante as diferentes execugdes do k-fold. A pequena variagcdo entre os folds evidencia
que os modelos estdo generalizando bem para diferentes subconjuntos de validacdo, sem
apresentar oscilagdes significativas de desempenho.

Por fim, a métrica de IoU, por ser mais sensivel a segmentacio precisa, serve como
critério adicional importante de comparagao entre os modelos. Os melhores valores foram
observados para os modelos LinkNet101, D-LinkNetB7 e D-LinkNet101, refor¢cando sua
superioridade nas tarefas de segmentagao.

Tabela 5.5: Média das Métricas de Validacdo

Rede Neural | Acuracia | Fl-score | IoU Recall
Unet 0,9840 0,9823 | 0,5193 | 0,9840
LinkNetB7 0,9921 0,9916 | 0,7348 | 0,9921
LinkNet50 0,9914 0,9906 | 0,7093 | 0,9914
LinkNet34 0,9898 0,9885 | 0,6555 | 0,9898
LinkNet152 0,9848 0,9829 | 0,5249 | 0,9848
LinkNet101 0,9925 0,9916 | 0,7374 | 0,9925
D-LinkNetB7 0,9922 0,9916 | 0,7374 | 0,9922
D-LinkNet50 0,9913 0,9904 | 0,7071 | 0,9913
D-LinkNet34 0,9898 0,9886 | 0,6591 | 0,9898
D-LinkNet152 | 0,9849 0,9826 | 0,5198 | 0,9849
D-LinkNet101 | 0,9923 0,9914 | 0,7327 | 0,9923
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Tabela 5.6: Desvio Padrao das Métricas de Validacao

Rede Neural | Acuracia | Fl-score | IoU | Recall
Unet 0,0010 0,0012 | 0,0139 | 0,0010
LinkNetB7 0,0006 0,0006 | 0,0036 | 0,0006
LinkNet50 0,0007 0,0008 | 0,0128 | 0,0007
LinkNet34 0,0008 0,0012 | 0,0231 | 0,0008
LinkNet152 0,0011 0,0011 | 0,0134 | 0,0011
LinkNet101 0,0006 0,0007 | 0,0061 | 0,0006
D-LinkNetB7 0,0006 0,0007 | 0,0084 | 0,0006
D-LinkNet50 0,0008 0,0009 | 0,0081 | 0,0008
D-LinkNet34 0,0008 0,0010 | 0,0101 | 0,0008
D-LinkNet152 | 0,0012 0,0017 | 0,0183 | 0,0012
D-LinkNet101 | 0,0006 0,0007 | 0,0059 | 0,0006

5.2.5 Matriz de Confusao

Os altos valores de acurdcia de acurdcia observados nas tabelas [5.3] e [5.5] pode ser
compreendida a partir da natureza especifica do problema em questao: a deteccao de pro-
cessos erosivos. Tal cendrio gera um desequilibrio na distribui¢do das classes, em que
a propor¢do de pixels classificados como plano de fundo (verdadeiros negativos) supera
significativamente a quantidade de dreas segmentadas como regides de interesse (verda-
deiros positivos). Consequentemente, ao calcular a acuricia convencional, o predominio
de classificacdes corretas para a classe majoritaria tende a inflacionar os resultados, mas-
carando o desempenho real do modelo nas classes minoritarias.

Para contornar essa limitagdo em conjuntos de dados desbalanceados, pode ser usada
a formula de acuricia balanceada, ver equagdo [5.1] (Velez et al. 2007), uma métrica que
pondera igualmente as taxas de acerto de ambas as classes, diminuindo o viés provocado
pela disparidade amostral.

1 TP TN
Acuracia Balanceada = — + (5.1
2\TP+FN TN+FP

A Tabela [5.7] sintetiza os resultados obtidos a partir das matrizes de confuséo, ver fi-
guras [5.30, [5.31} [5.32, .33 [5.34 [5.35, [5.36} [5.37} [5.38} [5.39 ¢ [5.40), nas quais foram
analisados os valores de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros ne-
gativos (TN) e falsos negativos (FN). A comparacao entre a acurdcia convencional e a
acurdcia balanceada revela uma discrepancia significativa: enquanto a primeira apresenta
valores proximos a saturacao (98%—-99%), a segunda demonstra variagcdes mais condizen-
tes com a complexidade do problema, oscilando entre 86,79% e 94,64%. Essa diferenca
evidencia que a métrica balanceada oferece uma avaliagdo mais fidedigna do desempenho
dos modelos, especialmente em contextos onde a distribui¢ao das classes € assimétrica.
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Classe Real

Real Negativo

Real Positivo

Tabela 5.7: Resultados de Acuricia Convencional e Acuricia Balanceada

Modelo Acuracia | Acuracia Balanceada

Unet 0,98 0,8679
LinkNet34 0,99 0,9265
LinkNet50 0,99 0,9369
LinkNet101 0,99 0,9413
LinkNet152 0,98 0,8705
LinkNetB7 0,99 0,9367
D-LinkNet34 0,98 0,9208
D-LinkNet50 0,99 0,9362
D-LinkNet101 0,99 0,9464
D-LinkNet152 0,98 0,8711
D-LinkNetB7 0,99 0,9457

1002452.51

7638.60

I
Predito Negativo

Matriz de Confuséao

9284.83

22301.53

i
Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.30: Matriz de Confusdo do Modelo Unet.
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Classe Real

Real Negativo

Real Positivo
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Matriz de Confusao

1005504.61 6232.74

4216.72 25723.42

| |
Predito Negativo Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.31: Matriz de Confusdao do Modelo LinkNet34.
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Matriz de Confusao
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Classe Real
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|

| |
Predito Negativo Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.32: Matriz de Confusdao do Modelo LinkNet50.
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Classe Real

Real Negativo

Real Positivo
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Matriz de Confusao

1006857.14 4880.20

3371.39 26568.74

| |
Predito Negativo Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.33: Matriz de Confusdo do Modelo LinkNet101.
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Matriz de Confusao

1003231.16 8506.18

Real Negativo

Classe Real

7500.33 22439.80

Real Positivo
|
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Figura 5.34: Matriz de Confusdo do Modelo LinkNet152.
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Real Negativo

Real Positivo
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Matriz de Confusao

999815.84 5088.92

3629.04 26245.14

| |
Predito Negativo Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.35: Matriz de Confusdo do Modelo LinkNetB7.
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Matriz de Confusao
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Real Negativo

Classe Real
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Figura 5.36: Matriz de Confusdo do Modelo D-LinkNet34.
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Real Positivo
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Matriz de Confusao

999645.30 5204.01

3662.87 26266.77

| |
Predito Negativo Predito Positivo

Classe Predita

Figura 5.37: Matriz de Confusdo do Modelo D-LinkNet50.
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Matriz de Confusao
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Real Negativo

Classe Real
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Figura 5.38: Matriz de Confusdo do Modelo D-LinkNet101.
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Matriz de Confusao

1010527.37 7810.60

7564.71 22673.32

| |
Predito Negativo Predito Positivo
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Figura 5.39: Matriz de Confusdao do Modelo D-LinkNet152.
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Matriz de Confusao

1006578.29 5159.05
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Figura 5.40: Matriz de Confusdo do Modelo D-LinkNetB7.
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Capitulo 6

Conclusao

A presente dissertacdo de mestrado abordou a complexa problemética dos processos
erosivos associados a dreas proximas a linhas de transmissdo de energia, propondo uma
abordagem que integra sensoriamento remoto, aprendizado de mdquina e a Equagdo Uni-
versal de Perda de Solo (USLE). Diante da relevancia ambiental e econdmica do tema,
especialmente em um pais com extensdo continental como o Brasil, este estudo buscou
ndo apenas entender os mecanismos da erosdo, mas também desenvolver uma ferramenta
de monitoramento automatizado, eficiente e replicavel.

A andlise comparativa entre as arquiteturas de redes neurais convolucionais — UNet,
LinkNet e D-LinkNet — revelou que modelos de deep learning, quando corretamente trei-
nados e validados, sdo altamente eficazes na segmentacdo de dreas afetadas por processos
erosivos, mesmo sob condi¢des climdticas distintas. As métricas obtidas confirmaram que
as redes utilizadas sdo capazes de identificar padrdoes com elevado grau de precisdo, sen-
sibilidade e especificidade, reforcando o potencial dessas técnicas como aliadas na gestao
ambiental e na manuten¢do da infraestrutura energética nacional.

Além disso, a utilizacdo da USLE nao apenas contribuiu para a validacdo dos resul-
tados dos modelos, como também permitiu 0 mapeamento detalhado da suscetibilidade
a erosdo, agregando valor a andlise espacial e fornecendo uma base sélida para decisdes
preventivas. A convergéncia entre modelos matemaéticos classicos e inteligéncia artificial
demonstrou ser uma estratégia promissora para o enfrentamento de desafios ambientais
complexos.

Dentre as contribui¢des deste trabalho, destaca-se a elabora¢do de um fluxo metodo-
l6gico completo, desde a aquisicdo e preparacdao de dados até a validacdo cruzada dos
modelos, o que confere robustez e aplicabilidade pratica a proposta. A metodologia aqui
desenvolvida pode ser adaptada para outros contextos geogrificos e ambientais, ampli-
ando seu alcance e utilidade.

Para trabalhos futuros, recomenda-se o uso de imagens multiespectrais e hiperespec-
trais, a aplicacdo de redes mais profundas. Além disso, a criacdo de um sistema continuo
de monitoramento baseado em dados em tempo real poderia revolucionar o acompanha-
mento de dreas vulnerdveis, permitindo intervengdes mais rapidas e assertivas.
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