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Resumo — Estudos referentes a avaliacdo da suscetibilidade para uma determinada area sdo uma
importante ferramenta que servem de base de apoio na gestdo e nas politicas de ordenamento
territorial. A suscetibilidade a deslizamentos € comumente calculada a partir de areas onde ja
ocorreram deslizamentos no passado, assim, especula-se que futuros escorregamentos podem
ocorrer nessas areas. O mapeamento da susceptibilidade a deslizamentos depende de um
conhecimento bastante complexo destes eventos, fatores condicionantes e a relagcéo entre eles. A
confiabilidade dos mapas de suscetibilidade a deslizamentos depende principalmente da
guantidade e qualidade dos dados disponiveis, da escala de trabalho e da selecdo da metodologia
apropriada de analise e modelagem. Porém, um procedimento padrédo para a produgdo de mapas
de suscetibilidade ndo existe, e por esse motivo muitos pesquisadores usam diferentes técnicas.
Este artigo apresenta uma revisdo da literatura sobre os estudos de mapeamento de
suscetibilidade a deslizamentos no Brasil e no mundo, apresentando os métodos e dados de
entrada comumente utilizados, com enfoque nas técnicas de aprendizado de maquina. A revisao
da literatura ajuda a compreender e identificar os métodos e dados de entrada comumente usados
para mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos. Além disso, este estudo pode fornecer uma
referéncia para as futuras pesquisas e desenvolvimento da aplicacdo da ciéncia de dados e
inteligéncia artificial no campo da geotecnia.

Abstract — Studies referring to the assessment of susceptibility for a given area are an important
tool that serves as a basis for support in management and territorial planning. Landslide
susceptibility is commonly calculated from areas where landslides have occurred in the past, thus,
it is speculated that future landslides may occur in these areas. The mapping of landslide
susceptibility depends on a very complex knowledge of these events, conditioning factors and the
relationship between them. The reliability of landslide susceptibility maps mainly depends on the
guantity and quality of available data, the scale of work and the selection of the appropriate
analysis and modeling methodology. However, a standard procedure for producing susceptibility
maps does not exist, and for this reason many researchers use different techniques. This article
presents a literature review on landslide susceptibility mapping studies in Brazil and worldwide,
presenting commonly used input methods and data, focusing on machine learning techniques.
Literature review helps to understand and identify commonly used methods and input data for
landslide susceptibility mapping. Furthermore, this study can provide a reference for future
research and development of the application of data science and artificial intelligence in the field of
geotechnics.
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1. INTRODUGAO

Os escorregamentos sdo geralmente definidos como uma grande variedade de fenbmenos
sob a influéncia da gravidade (Ambrosi et al.,, 2018). Devido ao elevado prejuizo causado as
populacdes e estruturas expostas a este tipo de evento é fundamental a avaliacdo e determinagéo
das areas propicias a ocorréncia destes eventos. Assim, estudos referentes a avaliacao da
suscetibilidade de uma éarea sdo uma importante ferramenta, que servem de base de apoio
cientifico para o governo, na gestédo e nas politicas de ordenamento territorial.

A suscetibilidade a escorregamentos é comumente calculada a partir de areas onde ja
ocorreram escorregamentos no passado; considerando a influéncia de alguns fatores ambientais
relacionados, especula-se que futuros escorregamentos podem ocorrer nessas areas (Huang e
Zhao 2018; Pourghasemi et al., 2012). Ercanoglu (2005) afirma que os mapas de suscetibilidade a
escorregamentos tém uma importancia crucial no que tange a seguranca e o planejamento
urbano. Entretanto, um procedimento padréo para a producdo de mapas de suscetibilidade ndo
existe, e por esse motivo muitos pesquisadores usam diferentes técnicas (Polykretis et al., 2015).

A confiabilidade dos mapas de suscetibilidade a escorregamentos depende principalmente da
guantidade e qualidade dos dados disponiveis, da escala de trabalho e da sele¢do da metodologia
apropriada de analise e modelagem (Baeza e Corominas, 2001; Ayalew et al., 2005). Atualmente,
existem varios métodos de avaliacdo de suscetibilidade a escorregamentos. Nos Ultimos anos o
emprego do Sistema de Informac¢des Geograficas (SIG) tem sido muito utilizado para integrar e
analisar um grande nimero de quantidade de dados geograficos. Os métodos utilizados podem
ser divididos em métodos qualitativos, métodos semiquantitativos e métodos quantitativos.

Segundo Polykretis et al. (2015) os métodos qualitativos, podem apresentar resultados com
subjetividade, pois dependem muitas vezes da experiéncia do avaliador. Exemplos do emprego de
metodologias qualitativas de avaliagdo a suscetibilidade a escorregamentos podem ser verificados
nos trabalhos de Van Westen et al. (2003); Listo e Carvalho Vieira (2012); Castellanos Abella e
Van Westen (2008) e Mezughi et al. (2012). Os métodos quantitativos sdo baseados em nimeros
e relagbes entre fatores que controlam a ocorréncia de escorregamentos (Polykretis et al., 2015).
Os métodos quantitativos compreendem a andlise estatistica, as abordagens de engenharia
geotécnica (Sakellariou e Ferentinou, 2005;) e técnicas computacionais como Redes Neurais
Artificiais (RNAs) (Yilmaz, 2009), Logica Fuzzy (Akgun et al. 2012), Neuro-Fuzzy (Sezer et al.
2011) e Arvore de decis&o (Nefeslioglu et al., 2010).

Os métodos estatisticos envolvem a avaliagdo dos fatores que acarretaram 0s
escorregamentos no passado e, para se analisar as areas que ainda nao foram afetadas por
escorregamentos, porém, a andlise deve ser realizada em locais onde existam as mesmas
condicbes de base (He e Beighley, 2008). As abordagens geotécnicas dependem dos principios
da estabilidade de taludes expressa em termos de um fator de seguran¢a usando abordagens
deterministica (Cervi et al. 2010) ou probabilistica (Jibson et al. 2000). As técnicas computacionais
sdo capazes de realizar o aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de padrdes.
Portanto, essas técnicas sdo capazes de aprender por meio de informagfes conhecidas os
padrdes a serem observados e generalizar a informacdo aprendida por meio de funcbes
matematicas (Braga et al., 2014).

A identificacdo de deslizamentos desempenha um papel importante na avaliacdo e gestdo de
riscos, e esta tarefa pode ser executada a partir da interpretacdo visual de imagens de
sensoriamento remoto e superficies topograficas (Guzzetti et al., 2012; Naidu et al., 2018; Xu,
2015). Entretanto, por se tratar de um processo demorado, os métodos automatizados ou
semiautomatizados para a identificacdo de escorregamentos baseadas em técnicas de
sensoriamento remoto sdo altamente procurados nos ultimos anos (Wang et al., 2021).

Nos dias atuais, ainda ndo existe uma metodologia padronizada para a producdo de mapas
de suscetibilidade a deslizamentos (Guzzetti et al., 2002; Shirzadi et al., 2012; Feizizadeh et al.,
2014). As técnicas de aprendizado de maquina tém sido utilizadas recentemente na prevencao de
deslizamentos para resolver com acurécia e eficacia estes problemas (Ma et al., 2021; Merghadi
et al., 2020). Além, disso as técnicas de aprendizado de maquina tém se mostrado consistentes
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na remogao de problemas de “overfitting” (quando o modelo se ajusta muito bem ao conjunto de
dados anteriormente observado, porém, se mostra ineficaz para prever novos resultados),
aumentando a acuracia dos modelos (Schmidt et al., 2019).

Este trabalho tem por objetivo apresentar estudos utilizados no mapeamento de
suscetibilidade a deslizamentos no mundo e no Brasil, com enfoque nas técnicas de aprendizado
de maquina. A revisdo da literatura ajuda a compreender e identificar os métodos e dados de
entrada comumente usados para mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos. Além disso,
este estudo pode fornecer uma referéncia para futuras pesquisas e desenvolvimento da aplicacéo
da ciéncia de dados e inteligéncia artificial no campo da geotecnia.

2. AVALIACAO DE SUSCETIBILIDADE A DESLIZAMENTOS POR METODOLOGIAS
QUANTITATIVAS

Os estudos atuais sobre identificacdo de deslizamentos sdo baseados principalmente em
imagens Opticas usando métodos baseados em pixels ou orientados a objetos, sendo que o
modelo digital de terreno (MDT) é frequentemente usado como dado auxiliar para tal analise
(Guzzetti et al.,, 2012; Wang et al., 2021). Dias et al. (2021) destacam que um dos primeiros
passos na andlise de escorregamentos é a construcao de inventarios de escorregamentos. Esses
inventarios sdo criados por meio de diferentes métodos (manual, semiautomatico e automatico),
como o registro de eventos recentes em escala regional ou local, e como primeiro passo na
analise de suscetibilidade, vulnerabilidade e risco (Guzzetti et al., 2012; Dias et al., 2021).

As técnicas de aprendizado de maquina foram comprovadas ser uma ferramenta poderosa e
promissora em muitas aplicagcdes geotécnicas (Zhang et al., 2015; Ching e Phoon, 2018; Li et al.,
2019; Lo e Leung, 2018), bem como na identificacdo de escorregamentos. Wang et al. (2021)
propuseram um sistema de identificagcdo de deslizamento capaz de identificar tanto deslizamentos
antigos quanto deslizamentos recentes utilizando aprendizado de maquina e aprendizado
profundo. Estes autores utilizaram regressao logistica, Support Vector Machine, Random Forest,
boosting e Redes Neurais Convolucionais para treinar e comparar seu desempenho.

Eiras et al. (2021) utilizaram estatistica multivariada (analise discriminante) para desenvolver
um modelo de suscetibilidade a deslizamentos por meio da analise da influéncia dos seguintes
fatores topogréficos: declividade, orientacdo das vertentes, curvatura do perfil e indice de umidade
topografica (TWI). A fim de mapear a suscetibilidade de ocorréncias de cavidades ferriferas no
Quadrilatero Ferrifero, Nola e Bacellar (2021) aplicaram analise de multicritério por meio de AHP
com padronizagéo de variaveis por Légica Fuzzy. Amatya et al. (2019) usaram o agrupamento K-
means para obter o indice de Vegetag&o de Diferenca Normalizada (NDVI).

Van Den Eeckhaut et al. (2012) utilizaram a técnica de Support Vector Machine (SVM) para
identificar deslizamentos. Catani et al. (2013) produziram mapas de suscetibilidade a
deslizamentos utilizando algoritmos de random forest (RF). Por meio desta técnica Catani et al.
(2013) estimaram a importancia relativa dos parametros de entrada individuais e selecionaram a
configuracdo 6tima para um modelo de classificagao.

Segundo Ma e Mei, (2020) a regressao logistica (LR) tem uma longa tradicdo de aplicagdo na
avaliacdo da suscetibilidade a deslizamentos, como pode ser visto em Lee e Pradhan (2007).
Outros estudos que aplicaram LR para avaliacdo de suscetibilidade ou riscos a deslizamentos
podem ser encontrados em Chen e Wang (2007) e Raja et al. (2017). Outra técnica que tem se
destacado recentemente no campo de avaliacdo da suscetibilidade sdo as redes neurais artificiais
(Yilmaz, 2009; Bui et al., 2019; Lucchese et al., 2021).

As redes neurais convolucionais (CNN) estdo sendo muito utilizadas para resolver problemas
de classificagdo de imagens, por exemplo, as CNNs podem completar a classificacdo de imagens
de satélite sem exigir qualquer pré-processamento ou processo de extracdo de caracteristicas
(Maggiori et al., 2016). Além disso, as CNNs estdo revolucionando a deteccdo de objetos e
padrées de reconhecimento (Maggiori et al., 2017) e a automatizacdo de extracdes de dados de
deslizamento a partir de imagens (Yu et al., 2017).
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Dentre as técnicas de aprendizado de maquina, ndo ha consenso sobre qual fornece a
melhor resultado. Portanto, os pesquisadores ainda avaliam e comparam a confiabilidade entre
esses diferentes métodos para produzir mapas de suscetibilidade a deslizamentos, como pode ser
visto nos trabalhos de Polykretis e Chalkias (2018). Ainda, pode-se citar Li et al. (2015) que
utilizaram random forest (RF) e SVM para identificar deslizamentos na area das Trés Gargantas
da China; Ghorbanzadeh et al. (2019) que avaliaram o desempenho de redes neurais artificiais
(ANN), SVM, RF e redes neurais convolucionais (CNN) na deteccdo areas de deslizamentos no
Nepal e Oliveira et al. (2019) que aplicaram modelos de RF e ANN para a identificacdo de areas
suscetiveis a deslizamentos na Bacia do Rio F&o, Sul do Brasil.

Embora as técnicas de andlise de suscetibilidade sejam cada vez mais robustas, métodos
simples podem produzir modelos com boas capacidades preditivas (Eiras et al. 2021). Além disso,
a qualidade dos resultados preditivos produzidos pelos algoritmos é correlacionada com a
gualidade dos dados de entrada, como enfatizado por Ma e Mei (2020).

3. FATORES CONDICIONANTES ADOTADOS COMO VARIAVEIS EM MAPAS DE
SUSCETIBILIDADES UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

Em geral, quando nao ha informacdes geotécnicas detalhadas disponiveis para toda a area
de estudo, as abordagens quantitativas sdo utilizadas, de modo que os modelos sdo criados a
partir do reconhecimento de padrées por meio de computagéo (Aleotti e Chowdhury, 1999). Para
isso, podem ser usadas abordagens estatisticas para comparar a distribuicdo espacial de
deslizamentos a fatores condicionantes (por exemplo, fatores morfolégicos e geoldgicos)
identificando os fatores mais decisivos para indicar areas potencialmente instaveis, assim como os
algoritmos de aprendizado de maquina, que podem ser capazes de aprender e criar cenarios de
suscetibilidade (Lees, 1996; Dias et al., 2021).

Nos dias atuais, ndo existe uma diretriz universal estipulada para a determinagcéo dos fatores
condicionantes, sendo que estes fatores variam em relacdo a area de estudo e sua localizagbes
geograficas, com cada regido apresentando fatores particulares que causam deslizamentos
(Westen et al., 2003; Kavzoglu et al., 2014; Ma e Mei, 2020). Ma e Mei (2020) explicam que para
selecionar os fatores de entrada apropriados (fatores condicionantes) um método eficaz envolve
classificar a importancia das variaveis de entrada. Isto é feito de modo que a partir do calculo de
uma pontuagéo para cada fator, esses algoritmos podem avaliar e classificar as contribuicdes dos
fatores condicionantes de deslizamento, e os fatores com contribuicbes mais baixas séo
removidas sequencialmente.

Ma e Mei (2020) citam em seu estudo alguns dos métodos de aprendizado de maquina
supervisionados mais utilizados para classificar os fatores condicionantes, tais como: regressao
logistica (Akgun, 2012), redes neurais artificiais (Pham et al.,, 2016), arvores de deciséo
(Tsangaratos e llia, 2015) e Support Vector Machine (Hong et al., 2016). Ainda, segundo Ma e Mei
(2020) métodos de aprendizado nao supervisionados, como a técnica de cluster, podem avaliar os
fatores ponderando a importancia relativa de cada fator condicionante (Melchiorre et al., 2008).

De acordo com vérios estudos, os fatores predisponentes comuns de deslizamentos podem
ser divididos em duas categorias, sendo elas: (i) fatores internos, que estdo relacionados a
geologia e topografia, como a elevacédo, curvatura do vertical e horizontal, declividade, distancia
dos lineamentos, orientacdo das vertentes, distancia dos rios, relevo e litologia; e (ii) fatores
externos que geralmente causam deslizamentos, como chuvas, distancia das estradas e a
intensidade sismica (Ma et al.2020).

A declividade esté relacionada aos processos de erosdo superficiais e subsuperficiais, assim
como a curvatura horizontal e vertical, sendo Uteis na avaliacdo da velocidade e sentido do fluxo
d"agua, além do transporte de sedimentos (Wilson e Gallant, 2000; Summerfield, 2014; Nola e
Bacellar, 2021). A orientagdo das vertentes indica a orientacdo azimutal da encosta (Eiras et al.,
2021), e de acordo com Conforti et al. (2014), este parametro controla alguns aspectos como
exposicao ao sol, ventos, intensidade das chuvas e umidade do solo; também pode influenciar a
distribuicdo da vegetacdo.
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Os indices TWI (Topographic Wetness Index) e NDVI (Normalised Difference Vegetation
Index) sdo muito utilizados na predicdo da suscetibilidade. O primeiro pode indicar o efeito da
topografia que reflete na distribuicdo espacial da umidade do solo e da saturacdo da superficie do
terreno (Beven e Kirkby, 1979; Qin et al., 2011) e o segundo é utilizado para identificar os
diferentes tipos de vegetacao (Jensen, 2009).

A intensidade de lineamentos pode ser utilizada para avaliar a infiltracdo de agua em alguns
litotipos, como por exemplo aqueles que se comportam como macicos fraturados (Singhal e
Gupta, 2010; Florinsky, 2016, Nola e Bacellar, 2021). E o HAND (Height Above Nearest Drainage)
que pode ser utilizado para mapear a profundidade da zona de saturacdo temporaria no contato
entre litologias diferentes (Dias e Bacellar, 2021; Nola e Bacellar, 2021). Segundo Eiras et al.
(2021) os dados geoldgicos para a maioria das cidades do interior do Brasil ainda sdo escassos e
as vezes inexistentes. Devido a isso, a metodologia oficial do Servico Geoldgico do Brasil para
produzir mapas de suscetibilidade utiliza essencialmente fatores topograficos (Bitar, 2014; Eiras et
al. 2021).

A precipitagcdo € o gatilho mais comum e frequente de deslizamentos em todo o mundo e os
sistemas de alerta de deslizamento séo frequentemente baseados na suposicdo de que existe
uma quantidade critica de chuva e, quando atingido ou ultrapassado, desencadeia deslizamentos
(Kirschbaum e Stanley, 2018; Segoni et al.2018; Ma e Mei, 2020). Muitos autores aplicaram as
técnicas de aprendizado de maquina para determinar os limites de chuvas para deslizamentos.
Vallet et al. (2013) e Omadlao et al. (2019) utilizaram Support Vector Machine (SVM) para
determinar os limites de chuva para deslizamentos rasos. Pradhan et al. (2018) estimaram a
probabilidade de deslizamentos serem desencadeados a partir dos limites de precipitacdo usando
uma matriz de perigo. Segno et al. (2014) integraram o0s resultados de limiares estatisticos de
chuva e avaliaram a previséo de deslizamentos em escala regional.

4. ESTUDOS DE MAPEAMENTO DE SUSCETIBILIDADE NO BRASIL

Entre os anos de 1995 e 2019 o CEPED-UFSC (2020) registrou um total de 64.429 desastres
no Brasil. A alta frequéncia de deslizamentos no Brasil se deve principalmente as caracteristicas
naturais, tais como geomorfologia, clima tropical e chuvas frequentes (IBGE, 2019). Ao passo que,
eventos geo-hidrolégicos se concentram principalmente no periodo chuvoso, entre os meses de
outubro e margo.

No Brasil, os inventarios de deslizamentos geralmente sédo criados manualmente, por meio de
interpretacdo visual de imagens sem considerar padrbes e diretrizes comuns, e sua base
metodolégica ndo é abordada com frequéncia nas publicacdes (Dias et al., 2021a). Dias et al.
(2021b) em seu estudo, apresentam uma analise bibliografica de alguns mapeamentos de
suscetibilidade a deslizamentos no Brasil. Estes autores, ainda, afirmam que as diretrizes para o
inventario de deslizamentos sao cruciais e podem influenciar a precisdo das analises
subsequentes baseadas nesses inventarios.

Segundo Dias et al. (2021) o numero de publicacdes relacionadas ao mapeamento de
suscetibilidade a escorregamentos no Brasil aumentou significativamente desde 2015. As técnicas
guantitativas, amplamente utilizadas na Europa, ainda sdo pouco difundidas no Brasil
(Reichenbach et al., 2018). No estado de Minas Gerais, ainda, sdo poucos o0s estudos que
apresentam modelos com analises de suscetibilidade com abordagens quantitativas, como 0s
estudos apresentados em Barella et al. (2019), Eiras et al. (2021), Nola e Bacellar (2021) e Rosa
et al. (2021).

5. CONCLUSOES

Os mapas de suscetibilidade a deslizamento tém uma importancia crucial no que tange a
seguranca e o planejamento urbano. O mapeamento da susceptibilidade a deslizamentos
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depende de um conhecimento bastante complexo destes eventos, fatores condicionantes e a
relacéo entre eles.

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina nas geociéncias tem sido bem sucedida
nos ultimos anos, sobretudo na &area da geotecnia. O numero de pesquisas para analise da
suscetibilidade aplicando técnicas de aprendizado de maquinas aumentou na Ultima década e a
tendéncia é aumentar cada vez mais devido a capacidade de aquisicdo e processamento de
dados disponibilizados além da disponibilidade de ferramentas para aplicacdes.

Dentre as técnicas de aprendizado de maquinas aplicadas para constru¢do de mapas de
suscetibilidade destacam-se as redes neurais artificiais, redes neurais convolucionais, regressao
logistica, arvores de decisdo, random forest e support vector machine. Ja, em relacdo aos
para@metros de entrada destacam-se, a geologia e fatores topograficos, como a declividade,
orientacdo das encostas e elevacao. Sendo que a maior parte dos estudos utilizou um inventario
de deslizamentos como variavel “targed”, ou seja, a variavel que queremos prever na andlise de
suscetibilidade.

Por fim, por meio da revisao da literatura, foi possivel compreender e identificar os métodos e
variaveis de entrada comumente usados para mapeamento de suscetibilidade a deslizamentos no
Brasil e no mundo. Além de poder identificar as grandes possibilidades de futuras pesquisas de
aprendizado de maquina nesta importante area. Assim, verifica-se a utilidade das técnicas de
aprendizado de maquina na geociéncia computacional e o potencial de fornecer analises com a
demanda crescente de banco de dados.
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