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Abstract. This study proposes a method for detecting alluvial areas in semi-
arid regions using machine learning techniques. The research applied K-
Nearest Neighbours, Decision Tree and Random Forest algorithms to high-
resolution geospatial data, pre-processed with instance reduction. The
Random Forest algorithm demonstrated the best performance, achieving an
Fl-score of 89.8%, precision of 91.0% and recall of 88.7%. The results
confirm the effectiveness of this approach for the accurate mapping of these
geological formations in semi-arid environments.

Resumo. Este estudo propoe um método para detecg¢do de areas aluvionares
em regioes semidridas utilizando técnicas de aprendizado de mdquina. A
pesquisa aplicou os algoritmos K-Vizinhos Mais Préximos, Arvore de Decisdo
e Floresta Aleatoria a dados geoespaciais de alta resolugao, pré-processados
com redugdo de instancias. A Floresta Aleatoria apresentou o melhor
desempenho, com Fl-score de 89,8%, precisdo de 91,0% e recall de 88,7%.
Os resultados demonstram a eficdcia da abordagem para o mapeamento
preciso dessas formagoes geologicas em ambientes semiaridos.

1. Introducao

A preocupacao global com a preservagao dos recursos hidricos tem se intensificado nas
ultimas décadas, diante das crescentes crises causadas pelas mudancas climaticas (Tayer et
al., 2023). Estudos recentes, como o conduzido por Jasechko et al. (2024), analisaram
milhares de medigdes em pogos e aquiferos localizados em regides aridas e semiaridas,
evidenciando um declinio acelerado das reservas de agua subterranea em escala global.
Esse cenario reforca a importancia de estratégias para a gestao sustentavel dos recursos
hidricos, sobretudo em areas particularmente vulneraveis as transformagdes climaticas.

No semidrido da Regido Nordeste do Brasil a irregularidade dos regimes
pluviométricos agrava os desafios relacionados a disponibilidade hidrica. O déficit de
chuvas nesta regido contribui para a predominancia de rios efémeros ou intermitentes, cujo
fluxo ocorre apenas durante a estacdo chuvosa (McLeod et al., 2024). Além disso, eventos
de seca recorrentes impactam o desenvolvimento socioecondmico, provocando o
esgotamento de reservatorios superficiais, como lagos e acudes (Burquez et al., 2024).
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Nesse contexto, os aquiferos aluviais destacam-se como fontes estratégicas de agua
subterranea, devido a sua elevada capacidade de infiltragio e protecdo contra a
evaporacdo, oferecendo uma alternativa vidvel para mitigar os efeitos das secas
prolongadas (Silva e Souza, 2023).

Os aquiferos aluviais sdo formacdes geoldgicas constituidas por sedimentos como
cascalho, areia, silte e argila, que armazenam e permitem o fluxo de dgua subterranea.
Esses aquiferos sdo comumente encontrados em planicies fluviais e representam uma fonte
importante de dgua para abastecimento. Ja as dreas aluvionares referem-se as regides
superficiais onde ocorrem depdsitos de sedimentos transportados e acumulados por rios ao
longo do tempo. E importante ressaltar que nem todas as areas aluvionares contém
aquiferos produtivos, o que torna sua identificacdo e caracterizagdo relevantes (Freeze e
Cherry, 1979). Embora este trabalho seja aplicado a regides semidridas as técnicas de
identificacdo de aluvides ndo se limitam a esse contexto, assim, a metodologia aqui
proposta pode ser adaptada a outros ambientes, desde que ajustados os parametros
morfologicos e hidrologicos.

O mapeamento de areas aluvionares sdo complexos devido a sua distribuicao
irregular e a auséncia de uma forma geométrica definida (Cervi; Tazioli, 2021). Métodos
tradicionais, baseados em trabalho de campo e analises manuais, sio demorados, onerosos
e muitas vezes insuficientes para cobrir grandes areas, especialmente em regides de dificil
acesso. Além disso, a complexidade dos processos geomorfologicos envolvidos na
formagao e evolucao desses depositos dificulta a aplicagdo de abordagens convencionais.

A identificacdo de depdsitos aluviais tem evoluido ao longo do tempo, desde
métodos tradicionais baseados em trabalho de campo até abordagens modernas que
utilizam inteligéncia artificial. Inicialmente, aluvides eram reconhecidos com base em
descricdes visuais e analises manuais de amostras de solo, um processo demorado e
oneroso que exigia inspegdes extensivas e levantamentos topograficos (Amit et al., 1996).
Com o avango da tecnologia, o sensoriamento remoto multiespectral emergiu como uma
alternativa promissora, permitindo andlises em larga escala com maior precisdo e
reduzindo a necessidade de trabalhos de campo exaustivos (Gillespie; Kahle; Palluconi,
1984).

A introducgdo do radar de abertura sintética (SAR) e do LiDAR (Light Detection
and Ranging) transformou os modos de classificagdo e identificagdo de areas de aluvido.
Essas tecnologias permitiram a analise detalhada da topografia e da estrutura de aluvides,
possibilitando a identificagdo de caracteristicas geomorfologicas com uma precisdo sem
precedentes (Cavalli et al., 2008; Frankel e Dolan, 2007). Mais recentemente, o uso de
técnicas de aprendizado de maquina potencializou a anélise de grandes volumes de dados
geoespaciais, ampliando a capacidade de deteccdo e classificagao de areas aluvionares
(Mufioz-Carpena et al., 2023).

Embora a aplicagdo de aprendizado de maquina tenha sido extensivamente
explorada em estudos sobre aguas subterraneas, a identificacdo e classificagdo especificas
de formagoes aluvionares ainda carecem de investigacdo aprofundada. O levantamento
bibliografico revela uma escassez de trabalhos dedicados diretamente a essa tematica. No
entanto, algumas pesquisas relacionadas oferecem pontos de partida. Pipaud e Lehmkuhl
(2017) apresentaram um método para delimitacdo e classificagdo de leques aluviais
utilizando Modelos Digitais de Elevagdo (MDEs) combinados com clusterizacdo mean-
shift e Maquina de Vetor de Suporte (SVM), apresentando resultados promissores com a



Anélise Morfométrica Baseada em Objetos (OBMA). Babi¢ et al. (2021) também
modelaram e classificaram leques aluviais com MDEs valendo-se de diversas técnicas de
aprendizado de maquina.

Em uma andlise de larga escala, Rabanaque et al. (2022) aplicaram SVM e
Random Forest (RF) para segmentar e classificar canais fluviais e formas associadas em
riachos efémeros. A avaliagdo, demonstrou alta performance para ambos os algoritmos,
com o SVM alcancando uma precisdo média de 0,87 e o RF 0,85. Esse estudo, embora nio
focado exclusivamente nas formagdes aluvionares, mostra o potencial do aprendizado de
maquina para a analise geomorfologica e hidrologica detalhada.

A crescente demanda por uma compreensio detalhada dos processos
geomorfologicos, crucial para o aprimoramento de politicas publicas, ocorre em um
cenario de grande disponibilidade de dados geoespaciais, impulsionado por avangos
tecnoldgicos como imagens de satélite de alta resolucao e LiDAR. Contudo, esse volume
de dados revela uma lacuna significativa na literatura. Os métodos tradicionais de
mapeamento de areas aluvionares, baseados em interpretacdo visual e analises manuais,
demonstram-se ineficazes e impraticaveis para o processamento € a extracdo de
informacdes relevantes de conjuntos de dados tao extensos. Além disso, as abordagens
computacionais existentes podem esbarrar em desafios de escalabilidade e eficiéncia
computacional ao lidar com grandes volumes de dados, resultando em tempos de
processamento elevados e, por vezes, na necessidade de infraestrutura computacional
inacessivel.

Diante dessas limitacdes, este trabalho propde uma abordagem inovadora para a
identificacdo de areas aluvionares na bacia hidrografica do Riacho Grande, no semiarido
brasileiro, utilizando técnicas de aprendizado de maquina integradas a um método de
reducdo de instancias para o processamento eficiente de grandes volumes de dados. A
inovagdo principal reside na aplicagdo estratégica dessa combinagdo, visando superar as
limitacdes de escalabilidade e eficiéncia dos métodos existentes e oferecer uma solugdo
mais pratica e eficaz. Este artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢do 2 detalha os
Materiais ¢ Métodos, apresentando a area de estudo e os dados utilizados; a se¢do 3
apresenta os Resultados e Discussao, com analise do desempenho dos algoritmos K-vizinho
mais proximos (KNN), Arvore de Decisdo (DT) e RF em diferentes niveis de reducio de
dados. A Secdo 4 traz as Conclusdes, destacando as contribuicdes do estudo, suas
limitacdes e perspectivas para pesquisas futuras.

2. Materiais e Métodos

Esta se¢do descreve os materiais € métodos utilizados no estudo. O objetivo € apresentar de
forma clara e concisa as etapas metodologicas adotadas para a identificagdo de areas
aluvionares na bacia hidrogréafica do Riacho Grande, localizada no semiérido brasileiro.

2.1. Area Objeto da Pesquisa

A area de estudo ¢ a bacia hidrografica do Riacho Grande, localizada nas cidades de Serra
Talhada, Calumbi, Flores e Betania, no sertdo de Pernambuco. A bacia possui uma area de
aproximadamente 315 km? e estd situada no Planalto da Borborema, caracterizado pela
predominancia de rochas cristalinas, o que influencia o relevo da regido. Os rios da bacia
sdo efémeros e intermitentes, com fluxo ocorrendo principalmente durante a estagdo
chuvosa. A altitude da bacia varia entre 430 e 870 metros, com as maiores declividades
localizadas na area de cabeceira. O clima na regido ¢ tropical semidrido, com temperaturas



médias variando entre 25°C e 30°C e precipitacdo média anual entre 450 ¢ 700 mm,
concentrada principalmente entre os meses de novembro e abril. A bacia ¢ uma sub-bacia
do Rio Pajeu e apresenta caracteristicas geomorfologicas tipicas de regides semiaridas, com
areas de producao de sedimentos nas regides mais altas e areas de deposi¢do nas regides
mais baixas, onde se formam os depoésitos aluvionares.
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Figura 1. Localizacdo e Drenagem da Bacia do Riacho Grande/PE

2.2. Obtencao dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir de Modelos Digitais de Elevagdo
(MDEs) gerados pelo Programa Pernambuco Tridimensional (PE3D), que utilizou
tecnologias de aerofotogrametria e LiDAR (Light Detection and Ranging) para
mapeamento do estado de Pernambuco. Os MDEs possuem uma resolugdo espacial de 1
metro quadrado (1x1m), o que representa uma precisdo significativamente superior aos
modelos gratuitos disponiveis globalmente, como o Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM) que possui resolugdo de 900 metros quadrados (30x30m). Essa alta resolucao
permitiu a extracdo detalhada de varidveis topograficas e hidrologicas, aumentando a
precisdo da andlise das areas aluvionares.

Para a caracterizagdo geomorfologica e hidrologica das areas aluvionares, foram
coletadas onze variaveis relevantes para a formagao ¢ identificacao desses depositos. Estas
incluiram atributos topograficos como altitude (metros), area de acumulacdo (quilometros
quadrados), conectividade, curvatura total, e declividade (graus), além de medidas de
distancia a elementos fluviais (distancia até o centro do rio em metros, distancia até a
cabeceira em quilometros) e indices hidrolégicos (SPI, TWI). A precipitagdo, crucial para
a dindmica hidrica da bacia, foi estimada como a média dos ultimos 30 anos a partir de



dados de cinco estagdes pluviométricas da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima
(APAC): Betania, Calumbi, Flores, Serra Talhada e Custodia (milimetros). A variavel de
saida binaria (Aluvido: 1 para presenca, 0 para auséncia) foi definida a partir de trabalhos
de campo e analise detalhada de imagens do Google Earth, garantindo a representatividade
das areas mapeadas para a modelagem.

A obten¢ao das variaveis foi realizada utilizando o software ArcMap, versao 10.8,
uma ferramenta de Sistema de Informacdo Geografica (SIG). Através dessa ferramenta,
foram realizadas analises espaciais e geograficas fundamentais para a coleta das variaveis.
O processo de trabalho para obten¢do dos dados esta retratado na Figura 2, que apresenta
as etapas desde a aquisicdo dos dados brutos até a geracdo do conjunto final de
informacdes utilizadas para a modelagem.
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Figura 2. Etapas de trabalho para obtencdo dos dados

O conjunto de dados para a modelagem apresentava um desbalanceamento
significativo, com aproximadamente 92,5% de instancias correspondendo a classe nio
aluvionar (0) e apenas 7,5% representando 4reas aluvionares (1). Para otimizar o
desempenho dos algoritmos de aprendizado de madaquina, realizou-se uma busca de
hiperparametros (grid search) para cada modelo. Os hiperparametros 6timos identificados
foram: para o KNN, n neighbors=7, weights='distance' e metric='manhattan’; para a
Arvore de Decisio, max depth=20, min samples split=5, min_samples leaf=2 e
class weight=6; e para o Random Forest, max depth=25, min samples split=2,
min_samples leaf=2, class weight=5 e n_estimators=50. Essa otimizacdo foi aplicada em
todos os bancos resultantes da etapa de reducgao descrita a seguir.



2.3. Reducio de Instancias

Devido ao grande volume de dados, foi necessario aplicar um método de reducdo de
instncias para viabilizar o processamento e a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina. O método escolhido foi o Difusdo Geométrica Markoviana estendido (DGM-¢e),
uma abordagem validada na literatura para a redugdo de grandes conjuntos de dados,
preservando a representatividade das informagdes originais (Silva, 2012; Silva et al.,
2016). O DGM-¢ foi aplicado para obtengdo de diferentes niveis de redugao, permitindo a
criagdo de bancos de dados menores, mas ainda representativos.

O processamento foi realizado utilizando um computador com processador Intel
Core 17 de 13? geragao, 64 GB de memodria RAM e uma placa grafica dedicada com 8 GB
de memodria. A reducdo foi essencial para a realiza¢do do treinamento e dos testes para a
aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina. Os patamares de reducdo alcangados
(90%, 95%, 99% e 99,9%) foram os maximos possiveis dentro dos recursos
computacionais disponiveis, garantindo que o processamento pudesse ser realizado de
forma eficiente.

O método apresentado buscou, dentro desses recursos, otimizar o tempo necessario
para a conclusdo de todas as etapas de reducdao. O conjunto de dados original, composto
por mais de 315 milhdes de pontos, foi dividido em 16 partes para viabilizar o
processamento. Cada parte foi reduzida individualmente, seguindo uma abordagem em trés
etapas: (1) reducdo inicial de cada parte do banco de dados, (2) reunido das partes
reduzidas e nova redugdo, e (3) unificacdo final e reducao do conjunto completo.
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Figura 3. Etapas de trabalho para aplicacao das técnicas de aprendizagem de
magquina

i

O processo de trabalho para aplicacdo das técnicas de aprendizagem de maquina esta
ilustrado na Figura 3, que apresenta as etapas desde a redu¢@o dos dados até a validagdo
dos modelos. Apods a redugdo, os dados foram submetidos a técnicas de aprendizado de
maquina, incluindo DT, KNN ¢ RF, para a identificagdo de areas aluvionares.

A validagao dos modelos foi feita por meio de validagao cruzada com 10 folds, garantindo
a consisténcia dos resultados. A escolha do método DGM-e e a aplicagdo de diferentes



niveis de reducdo permitiram a analise eficiente dos dados, mantendo a qualidade preditiva
dos modelos. Essa abordagem possibilitou a identificagdo de areas aluvionares com alta
precisdao, mesmo em um cendrio de grande volume de dados.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo de trés técnicas de
classificacdo (KNN, DT e RF) nos quatro bancos gerados apds o processo de reducio dos
dados. Nao foi possivel aplicar as técnicas de aprendizado de maquina ao conjunto total de
dados, que continha aproximadamente 315 milhdes de pontos, devido ao alto custo
computacional envolvido. Dessa forma, a redu¢do dos dados tornou-se essencial para
viabilizar a modelagem, permitindo que os experimentos fossem conduzidos dentro do
limite da capacidade dos recursos disponiveis. Apds alguns testes, o percentual de 10% do
total de instancias representou o maior volume de dados que foi possivel processar sem
comprometer a execu¢do dos modelos, garantindo uma analise consistente sem exceder os
limites operacionais.

Tabela 1. Resultados obtidos por cada técnica de aprendizado de maquina
nos diferentes niveis de reducao.

Técnica Aplicada | Total de Instancias F1-score Precisao Recall
KNN 0,1% 72, 7% 75,1% 70,4%
KNN 1% 66,3% 69,5% 63,5%
KNN 5% 86,1% 87,3% 84,9%
KNN 10% 85,5% 86,7% 84,3%

DT 0,1% 70,3% 73,2% 67,9%
DT 1% 74,4% 76,1% 72,9%
DT 5% 86,3% 88,2% 84,5%
DT 10% 85,3% 87,1% 83,7%
RF 0,1% 75% 78,5% 71,7%
RF 1% 77,4% 80,2% 74,8%
RF 5% 89,8% 91,0% 88,7%
RF 10% 89,0% 90,2% 87,9%

Os resultados obtidos representam quatro diferentes niveis de reducdo do conjunto
original, com propor¢des de 0,1%, 1%, 5% e 10% do total, permitindo avaliar o impacto
da reducdo na performance dos classificadores. A acuracia nao foi utilizada como critério
de avaliagdo, uma vez que o extremo desbalanceamento dos dados tornaria essa métrica
pouco representativa para a qualidade real dos modelos



O KNN mostrou-se sensivel a quantidade de dados disponiveis, com desempenho
inferior nos bancos mais reduzidos (0,1% e 1%), mas melhorando significativamente com
5% e 10% dos dados. Esse comportamento sugere que o KNN ¢ mais dependente do
volume de dados para alcangar resultados consistentes. J& o DT apresentou uma melhoria
progressiva a medida que o volume de dados aumentou, embora nao tenha superado o
desempenho do RF em nenhum dos niveis de reducgao.

O RF destacou-se pela sua capacidade de manter métricas elevadas mesmo com
apenas 5% dos dados originais, alcangando um F1-score de 89,8%. Esse resultado reforca
a eficacia do RF em problemas de classificagdo complexos, como a identificacdo de areas
aluvionares. A validacdao cruzada com 10 folds confirmou a pertinéncia do modelo, com
métricas consistentes e baixa variabilidade entre os folds. O modelo treinado com 5% dos
dados obteve um Fl-score de 0,8975, com intervalo de confianca de (0,8972, 0,8978),
enquanto o modelo treinado com 10% dos dados apresentou um F1-Score de 0,8897, com
intervalo de (0,8895, 0,8899). A auséncia de sobreposi¢do entre os intervalos indica que o
modelo treinado com 5% dos dados manteve um desempenho levemente superior.
Adicionalmente, a analise da curva Precision-Recall para este modelo revelou um bom
desempenho na identificagdo das areas de aluvido, com uma Average Precision (AP) de
0.97.

Ao comparar os resultados obtidos neste estudo com as métricas apresentadas na
literatura, observa-se que as abordagens utilizadas, como RF, alcangcam niveis de precisao
e Fl-score comparaveis aos relatados em estudos similares, como o de Rabanaque et al.
(2022) que obteve uma acurdcia média de 85% e um coeficiente Kappa de 0,81 na
classificagdo de elementos fluviais, incluindo areas aluvionares.

Os resultados do presente estudo, onde o RF atingiu um Fl-score de 89,8%, além de
precisdo e recall proximos desse patamar, indicam desempenhos similares, considerando as
diferencas metodoldgicas e os contextos de aplicacdo. Isso refor¢a a aplicabilidade do
aprendizado de maquina na identificacdo de areas aluvionares, indicando que modelos
como o RF podem obter resultados consistentes mesmo com diferentes bases de dados e
metodologias.

A Figura 4 ilustra a importancia relativa das varidveis utilizadas, evidenciando a
hierarquia dos fatores mais influentes na classificagdo, bem como a menor contribuicdo de
atributos geomorfométricos como declividade e curvatura.
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Figura 4. Importancia das variaveis utilizadas na predicéo



Com base nos resultados obtidos utilizando o RF no banco com 5% do total,
podemos destacar que as variaveis de maior importancia no modelo foram a distancia ao
canal, a altitude e a precipitacdo. Esses fatores apresentaram os maiores pesos na
classificagdo das areas aluvionares. Estudos como os de Pipaud e Lehmkuhl (2017) e
Babi¢ et al. (2021) destacam a relevancia de varidveis geomorfométricas, como
declividade e curvatura, que, embora tenham sido consideradas neste estudo, apresentaram
menor impacto na modelagem, com valores de importancia inferiores aos das variaveis de
maior relevancia.

Essa divergéncia pode estar relacionada as diferencas na resolugdo espacial dos
dados utilizados: enquanto este trabalho empregou MDEs de alta resolu¢do (1x1 m), os
estudos citados basearam-se em dados com resolugdes mais baixas (ex.: 30x30 m no
SRTM). Dados de alta resolu¢do capturam com maior precisdo caracteristicas locais como
proximidade a canais e microtopografia, potencialmente elevando a importancia de
algumas varidveis em detrimento de parametros geomorfométricos globais. Essa hipotese
sugere que a escala de andlise e a resolucdo dos dados podem influenciar
significativamente a hierarquia de variaveis preditivas na modelagem de areas de aluvido.
Futuros estudos podem investigar sistematicamente como diferentes resolucdes espaciais
afetam a importancia relativa das varidveis e, consequentemente, a capacidade de
discriminar a presenca do fenomeno.

4. Conclusoes

Este estudo demonstrou a eficacia da combinagdo da técnica de reducdo de instancias
DGM-e com o algoritmo Random Forest (RF) na identificagdo precisa de areas aluvionares
em dados de alta resolugdo (1x1 m). O desempenho do RF, alcangando um F1-score de
89,8% com apenas 5% dos dados originais, validou a abordagem para lidar eficientemente
com grandes volumes geoespaciais. Embora algumas limitagdes tenham impedido
comparagdes diretas com outros métodos, como o SVM, pesquisas futuras poderdo
explorar sua aplica¢do aos dados reduzidos pelo DGM-e, assim como investigar o impacto
de diferentes resolugdes espaciais no desempenho dos algoritmos.

Do ponto de vista pratico, a metodologia desenvolvida oferece uma ferramenta
valiosa para o mapeamento de aquiferos aluviais em regides semiaridas, onde a
identificacdo precisa dessas formagodes ¢ essencial para a gestdo sustentdvel dos recursos
hidricos. Futuros desenvolvimentos, incluindo a incorporagao de outros algoritmos e a
aplicagdo em diferentes contextos geograficos, poderao ampliar ainda mais o potencial
desta linha de pesquisa.
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