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RESUMO

Dentre varias morfologias da superficie terrestre, em particular as vertentes, que consistem em expressdes geomorfoldgicas
moldadas por fatores naturais e pelo préprio homem. Suas formas configuram a inclinagdo do terreno em relagdo ao
plano horizontal e t€m ligacdo direta com as a¢des de escoamento e infiltracdo de 4gua no solo. Sao fundamentais na
prevencido e resolucio de problemas associados ao relevo, tais como constru¢do civil, uso do solo entre outros. A
identificacdo da vertente em concava, convexa ou retilinea permite a distingdo de dreas conforme sua curvatura vertical.
Assim, por meio de modelos digitais de terrenos, representando tais vertentes, geram-se malhas interpoladas pelas
funcdes: thin-plate spline, a qual possui caracteristicas de suavizacdo e krigagem que, além da suavidade, considera a
dependéncia espacial. Apds, as classificacdes desses modelos sdo feitas, obedecendo-se a inferéncia fuzzy, baseada em
fun¢des de pertinéncia que definem classes a partir do cdlculo da inclinagdo e da curvatura do terreno. Em seguida, trés
areas de Presidente Prudente/SP sdo modeladas. E para fins de validagao, os resultados das representa¢des computacionais
sdo comparados com os respectivos mapas geomorfoldgicos dessas areas, de maneira que possam ser identificadas
regidoes de vertentes semelhantes. No final, os resultados dos dois casos de interpolagdo sdo confrontados, e as
consideracdes, pontuadas.

Palavras-chave: Curvatura de Vertente, Interpolacdo Geoestatistica, MDT.
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ABSTRACT

Among various morphologies of the land surface, in specific the slopes, that consist in geomorphological expressions
molded by natural and men effects. Their shapes set the declivity of the ground in the horizontal plane and they have
direct link with actions of flow and infiltration of water into the soil. They are essentials in preventing and resolving
problems related to relief, as land use, like buildings construction, and others. Indentify slopes in concave, convex or
straight form allows to distinct areas based on its curvature. Thus, using digital terrain models to represent these slopes,
grids are generated by estimator functions: thin-plate spline which has characteristics of smoothing and kriging, that
besides smoothing, also considers spatial dependence. After that, the classification models are made according to fuzzy
inference through membership functions, that define classes from the calculation of the terrain slope and curvature. The
tests were developed in three Presidente Prudente/SP areas. And for validation purposes, the results of the computational
representations are compared with geomorphological maps of these areas. Therefore, slopes can be identified by
similarity. Finally, two cases of interpolation were compared, and considerations were made.

Keywords: Slope Curvature, Geostatistical Interpolation, DTM.

1.INTRODUCAO No entendimento das acdes que ocorrem
sobre as vertentes, alguns aspectos devem ser
considerados, como orientacdo, curvatura vertical
e curvatura horizontal. A orientac@o corresponde a
uma medida de angulo horizontal da direcao
esperada do escoamento da superficie. No caso
da curvatura vertical, esta se relaciona com os
processos de transporte de sedimentos e acimulo
de umidade, sob influéncia da gravidade. Em se
tratando da curvatura horizontal, faz referéncia as
caracteristicas divergente ou convergente do fluxo

engenheiros, agronomos entre outros, relacionados da matéria sobre a superficie (FLORENZANO,
aagricultura, mineracdo e atividades similares. 2008)

As vertentes representam um elemento basico
no estudo de processos de erosao e acumulagao,
ocupando grande parte da superficie. Indicam a
inclina¢ao do terreno em relagdo ao plano horizontal
e tém ligacado direta com as acdes de escoamento e
infiltragdo da 4gua no solo. Possuem formas muito
variadas; no entanto, para efeito didatico, podem
ser agrupadas em: concava, convexa e retilinea
(GUERRA, 2001). Silveira et al. (2005) descrevem

A superficie terrestre caracteriza-se por
diferentes formas: elevagdes e depressdes que
compdem o relevo. No estudo dessas formas, da
génese, composicao material e processos atuantes,
a Geomorfologia apresenta-se como a ciéncia
responsavel. No caso das vertentes ou encostas,
consideradas como unidades elementares do relevo
e fundamentais no desenvolvimento das paisagens,
o interesse atinge também profissionais como

Diversas aplicacdes que dependem de
caracteristicas topograficas de umaregido de estudo
efetuam a modelagem do terreno. A representacio
dorelevo € de fundamental importancia no processo
cartografico. Muitos termos e defini¢cdes aparecem
na literatura, mas no contexto deste trabalho, é
considerado o termo Modelo Digital de Terreno

essas formas como: Curvatura Reto Divergente  Convergente
- Concava: apresenta angulo de inclinagdo (7 R
decrescente da parte superior até a parte inferior Retilinea
da vertente; L )
- Convexa: tem angulo de inclinacdo 2 N
crescente da parte superior até a parte inferior da
vertente; Convexa G @ Q
- Retilinea: segmento sem curvatura na  \ J
direcdo principal (vertical). e R
A Fig. 1 fornece uma ilustrac@o dessas formas Céncava Q @ @

com fluxos de d4gua associados. A modelagem da
vertente € resultante da acao de diversos fatores,
sendo a desagregacao das rochas e a decomposicao
quimica os elementos inicialmente atuantes
(GUERRA, 2001).

\

Fig. 1 — Curvatura da vertente em perfil com fluxo
de 4gua associado.
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(MDT) o qual, segundo El-Sheimy et al. (2005), é
uma representacao computacional de uma parte da
superficie continua formada por um conjunto de
pontos selecionados e definidos pelas coordenadas
(X,Y,2).

Normalmente a produg@o e 0 uso de um MDT
envolvem trés etapas bésicas: amostragem, geracao
e aplicacdo. A amostragem consiste em adquirir um
conjunto de dados que represente a variacdo do
fendmeno com comportamento espacial. Ja a
geracdo envolve a criacdo de estruturas de dados e
a definicdo de superficies de ajustes, visando uma
representacdo continua do fendmeno a partir das
amostras. A aplicacdo, por sua vez, viabiliza o
estudo e andlise de um determinado fendmeno sem
a necessidade de se trabalhar no local da drea
modelada. Os MDTs possuem vérias aplicacOes em
geoprocessamento, permitindo andlises tanto
qualitativas como quantitativas, além de servirem em
casos de simulac¢des e tomadas de decisdo
(FELGUEIRAS, 2001).

Diante disso, com base nas particularidades
das vertentes, o prop0sito geral deste trabalho é
desenvolver uma metodologia para construir uma
representacao computacional do relevo com dreas
classificadas pela inferéncia fuzzy, de acordo com
sua curvatura em perfil. Tudo isso mediante aplicacdo
dos interpoladores sobre MDTs: krigagem ordinéria
e Thin-Plate Spline (TPS), sendo que ambos
possuem caracteristicas de suavizacao da superficie.

2.FUNCOES INTERPOLADORAS, CALCU-
LO DA CURVATURA E INFERENCIA
FUZZY

A seguir, sdo apresentados, resumidamente,
os conceitos relacionados a interpolacdo dos MDTs
pelas fun¢des TPS e krigagem, sendo esta dltima
de origem geoestatistica. Também ¢ tratado o
célculo da curvatura de vertente em perfil, cuja
operacdo € realizada sobre as células da grade
interpoladora, e a inferéncia fuzzy, a qual define as
categorias para a classificacdo do relevo. Esses
conceitos sao os principais fundamentos do presente
trabalho.

2.1 Thin-plate spline

De acordo com Bookstein (1989) e Barbosa
et al. (2008), € uma fun¢do matematica de
estimac¢ao, podendo ser ilustrada pela Fig. 2 como
uma chapa fina de metal que se estende infinitamente
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e deforma-se conforme o deslocamento dos pontos
de controle definidos.

A funcio radial U(r) de referéncia da TPS é
dada, segundo Bookstein (1989), pela Equacao (1):

Z(x,y) = -U(r) = -rlog r* (1)

_ 2 2 . R .
PEVYT YT denota a distincia

em que
cartesiana até a origem.

A expressdo que atua sobre os pontos de
controle (x;.y;,z;), com i = [, 2,..., n para
implementacdo computacional via TPS é dada pela

expressao (2):

Z(x,y)=ag+ayx+a,y+ gFiViZ In rl.2 (2)
i=1
Com Z(x, y )=z, k =1, 2,..., n em que
r?=-x)?+(y-y)? eF,a,a,ea,sioosn + 3
coeficientes.
O resultado da interpolacao global € uma
superficie suave.

2.2 Geoestatistica

O interesse por parte da Geoestatistica esta
no desenvolvimento e aplicacao de modelos para
representar fendmenos naturais cujas propriedades
variam conforme a localizacao espacial dos pontos
amostrados.

O conceito essencial de varidvel
regionalizada, inicialmente definido por Matheron

10

Fig. 2 —Chapa final de metal com pontos de pressao
sobre a superficie, como analogia da TPS.
Fonte: Adaptado de Castanho e Tozzi (1996).
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(1971), tratava do aspecto aleatdrio, quando os
valores observados variam significativamente entre
si e do aspecto estruturado, quando segue alguma
lei espacial, ou seja, um valor elevado tem
provavelmente perto de si outro valor elevado, ao
invés de um valor baixo. Isto pressupde a existéncia
de correlacdo entre os dados e, portanto, ndo devem
ser estudados separadamente. Definir uma varidvel
regionalizada consiste em descrevé-la sem
interpretacdes probabilisticas. Dessa forma, a
regionalizagdo representa o carater estruturado dos
fendmenos espaciais, sendo conduzido pelas funcdes
aleatdrias cujas varidveis, também ditas aleatorias,
podem assumir certos valores de acordo com
determinada lei de probabilidade. E para fazer
inferéncias estatisticas, algumas hipdteses
suplementares sobre as fun¢des aleatdrias sdo
levantadas, as chamadas hipé6teses restritivas
(ANDRIOTTI, 2003).

2.2.1 Krigagem

A krigagem compde um conjunto de técnicas
geoestatisticas que estima valores de varidveis
distribuidas no espaco (e/ou no tempo), a partir dos
dados adjacentes a medida que sdo considerados
independentes pelo semivariograma (LANDIM,
2003).

Na aplicacdo de técnicas de krigagem,
segundo [saaks e Srivastava (1989), sdo assumidas
hipéteses como:

- estacionaridade estrita: os componentes
que controlam o comportamento da varidvel
regionalizada agem igualmente em toda area de
estudo;

- estacionaridade de 2* ordem: Existe uma
esperanca matematica, E/Z(x)] = m, para todo x,

Yi

Berveglieri, A. et al.

independente da posicao de x. E para todo par
{Z(x), Z(x+h)} existe covariancia, conforme a
distancia /;

- hipédtese intrinseca: Existe E/Z(x)] =m
para todo x, independente da posicao e para todo
h, o incremento {Z(x), Z(x+h)} tem variancia
limitada, ndo importando a posicao x.

Um ponto importante na modelagem da
continuidade espacial € a determinacdo dos pesos,
que sdo calculados com base: na distancia entre a
amostra e o ponto estimado; na continuidade
espacial e na disposi¢do dos dados. O suporte para
a representacdo quantitativa do fendmeno
regionalizado é obtido por meio de um
semivariograma, como na Fig. 3, em que Z(x) denota
aposi¢ao dos componentes (x;,y;); Z(x+h), o valor
amostrado na posi¢ao (x,,y,) €h, o vetor distancia
entre os pontos.

Adotando N(h) como o nimero de pares de

observagoes separados pela distincia 5 , tem-se o

semivariograma estimado da Equacio (3):
N(h)
1 2
h=—— Z(x)—Z(x; +h
y(h) NG ;[ (x;)=Z(x; +)]" (3)

Cujos componentes, apresentados na Fig.
3(b), sdo: alcance (a), que indica a partir de onde
as amostras tornam-se independentes; efeito pepita
(C,), valor da fung@o na origem, representando a
descontinuidade; patamar (C), valor no qual ocorre
a estabilidade no campo aleatdrio e contribuicao
(C,), diferengas espaciais entre os valores de uma
varidvel analisada em dois pontos com distancias
sucessivamente maiores.

Entre as diversas técnicas de krigagem
existentes, a krigagem ordindria representa uma

o v (Ihl)
i
———————————————————————— S —————-
- L o--- = ;
&) -9 I
S o |
—_ 1]
OIS e I
= -’; o’ Campo ' Campo
g b ' Estruturado ;Aleatorio
= = 7
- < I
£ 9l |
- . . [
{ ] Efeito Pepita (Cy) |
| P
X X [
: . X Alcance (a) | Ihl

(a)

(b)

Fig. 3 — Semivariograma: (a) distribui¢do espacial; (b) componentes. Fonte: Camargo et al. (2004).
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forma de estimacdo linear para uma varidvel
regionalizada, obedecendo a hipétese intrinseca, o
que ndo requer conhecimento prévio da média e
admite a estacionaridade local (LANDIM, 2003),
ou seja, uma varidvel pode ser tendenciosa em todo
o seu dominio, mas contém alguma parte estaciondria
(ANDRIOTTTI, 2003). A Equagdo (4) fornece o
estimador (*) da krigagem ordindria, sendo Z(x )
os dados amostrados; 4;, 0s pesos e n, o total de
dados.

n
*
z (X())ZZ ﬂ“iz(xi) )
i=1
Em geral, os fendmenos estudados pelas
geociéncias apresentam anisotropia, o que significa
haver uma dire¢ao com maior continuidade espacial
na distribuicao dos elementos. Diferentemente da
isotropia, que considera a continuidade espacial igual
para qualquer direcdo. A deteccao da anisotropia
pode ser percebida utilizando-se um mapa
variografico ou um conjunto de semivariogramas
composto por diferentes dire¢cdes, normalmente,
para as quatro direcdes convencionais (0°, 45°,90°
e 135°).
A modelagem, obtida pelo semivariograma,
€ experimental, sendo calculada pela Equacgao (3),
com manipula¢do dos parametros indicados na Fig.
3(b) e pelo ajuste a algum modelo tedrico com
patamar, que pode ser do tipo: esférico, exponencial
ou gaussiano, admitindo-se, ainda, a combinagao
entre eles.

2.3 Calculo da Curvatura de vertente em perfil

A superficie da Terra pode ser sintetizada
pela combina¢do de elementos de sua forma,
definidos como unidades de relevo de planos
homogéneos e curvaturas em perfil. A declividade,
que na literatura geomorfoldgica € chamada de
gradiente, consiste no cdlculo da primeira derivada
de uma superficie sobre um MDT, contendo os
valores de magnitude e direcdo (LI et al, 2005;
HENGL et al., 2003).

A segunda derivada descreve a razao de
variacdo do terreno e, consequentemente, sua
curvatura em perfil em termos concavo, convexo e
retilineo, sendo calculada computacionalmente com
base na Fig. 4 e expressa pelas Equacdes de (5) a
(10).

G = Of z3+zg+z9g—z1—z4—27

ox 6d ©)
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H:g:Z1+22+Z3—Z7—Zg—ZQ (6)
oy 6d
D:ﬂ:ZI+Z3 +Z4 +Z6 +Z7 +Zg —2(22 +Z5 +28) (7)
ax’ 34*
e ﬂ _Atntatn Rt —Azy+z5+2) (8)
& 3P
F=82f223+z7—zl—29 )
Ox0y 4d?
2 2
Cperﬁ/ _ G°D+2GHF + H°E (10)

(G*+H>(1+G* + HY

emque

G é a 1* derivada na direcdo x;

H ¢ a 1* derivada na direcao y;

D € a2* derivada na direc¢do x;

E € a 2 derivada na diregdo y;

F € a 2* derivada na direcao diagonal;

z, representa o ponto de referéncia;

d é o espagamento entre os pontos da grade
interpoladora.

A interpretacdo do resultado pode ser
ilustrada como na Fig. 5 em que um valor positivo
indica convexidade e, um negativo, concavidade.
Entretanto, € importante ressaltar que, em um caso
retilineo, o valor deve ser zero, mas tal ocorréncia
na natureza raramente acontece. Por isso,
determina-se uma pequena faixa em torno do zero
para que a caracteristica retilinea seja percebida.

Aindaem relacdo ao resultado, uma ateng@o
deve ser dada ao espacamento d, pois a curvatura

Fig. 4 — Grade MDT para o célculo da curvatura.
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estd estritamente correlacionada a esse valor.
Conforme a distincia é alterada, resultados
diferentes podem ocorrer.

2.4 Inferéncia Fuzzy

A forma de se lidar com conceitos imprecisos
foi proposta por Zadeh (1965), apresentando o
conjunto fuzzy como uma maneira de caracterizar
classes cujos limites ndo sdo rigidos e tendo uma
funcdo de pertinéncia para mapear os elementos de
um dominio X para um nimero real no intervalo [0,
1] . Desse modo, o conjunto fuzzy apresenta-se
como pares ordenados em que o primeiro elemento
€ xe x ,eosegundo, x, (x), € 0 grau de pertinéncia
de xem A que associa x no intervalo [0, 1], expresso
matematicamente como A ={(x, u,(x)) xe X}.

No momento da aplicagdo, algumas classes
de fun¢des de pertinéncia sao mais frequentemente
usadas, como as lineares por partes: triangular e
trapezoidal, exemplificadas na Fig. 6 e formalizada
nas Equacdes (11) e (12), de acordo com Benini e
Meneguette Junior (2009).

0, sex<a
ﬂ, se x € [a, m]
py(x)= ’Z_;l "
, Se x €]m, b] b
—m
0, sex>b
0, se x<a
x_a,sexe[a,m]
m-—a
#a(x)=11L  sexelm.b] (12)
b—x
2 ’b
P se x €[n,b]
0, sex>b

Em sistemas que fazem uso da légica fuzzy,
as informacdes geralmente sdo processadas por
meio de operagdes sobre os conjuntos e, conforme
Zadeh (1965), as operacdes bdsicas sdo: unido,
interse¢do e complemento.

O funcionamento de um sistema de inferéncia
fuzzy pode ser esquematizado como na Fig. 7.

No esquema, as entradas sao oriundas de
medi¢des ou observagdes (conjunto de dados), o
que requer um mapeamento dos dados para os
conjuntos fuzzy, etapa de fuzzificagio. Nesta etapa,
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Z A 7 A

A
Convexa Concava

\/
\/

(a) (b)

Fig. 5 — Sinal da curvatura em perfil: (a) positivo;
(b) negativo.

HA(X) HA(X)

(a) (b)

Fig. 6 —Funcdes: (a) triangular; (b) trapezoidal.

Base de Conhecimento
s R
Base de

I I Base de l
regras

dados

Entrada
Saida

Inferéncia | T2 Defuzzificado | J

Fuzzificagio | T2

Fig. 7 —Estrutura de um sistema fuzzy.

também sdo ativadas as regras relevantes para o
tipo de situacio envolvida.

A base de conhecimento consiste em um
conjunto de regras fuzzy, fornecidas por especialistas
a respeito do assunto, sob a forma de sentencas
linguisticas (“se..., entdo”), dando o suporte
fundamental ao desempenho de todo o sistema. Além
disso, a base de conhecimento também € composta
por: uma base de dados na qual ficam as varidveis
linguisticas; as defini¢cdes do conjunto universo € o
conjunto de fungdes de pertinéncia.

Na inferéncia, sdo realizadas as operacdes
com os conjuntos fuzzy. Os conjuntos fuzzy de
entrada referem-se aos antecedentes das regras e,
os de saida, aos consequentes, podendo ser
determinados previamente ou gerados
automaticamente a partir dos dados. Vale dizer que
as defini¢des desses conjuntos de entrada e saida
devem ser feitas com atencdo, pois a eficiéncia do
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sistema depende do numero de conjuntos e de sua
forma.

Tendo obtido o conjunto fuzzy de saida por
intermédio da inferéncia, estdgio de defuzzificacao,
faz-se a interpretacdo da informac@o, traduzindo o
estado da varidvel de saida para um valor numérico,
J4 que em aplicacOes praticas, saidas precisas sao
necessarias.

Enfim, com base nesses temas abordados,
foram geradas representacdes computacionais para
a superficie do relevo de modo que a curvatura da
vertente pudesse ser identificada e classificada por
meio da inferéncia fuzzy, conforme os
procedimentos apresentados, na proxima se¢ao.

3. RECURSOS MATERIAIS E
METODOLOGIA

No desenvolvimento deste estudo, foram
realizadas implementacdes em ambiente C++
Builder, para geracdo da malha interpolada; utilizagdo
do software Variowin, como descrito por Pannatier
(1996) e GS+, para a modelagem da krigagem;
Matlab, na inferéncia fuzzy e também uma base de
dados digital planialtimétrica do municipio de
Presidente Prudente/SP na escala de 1:10.000,
juntamente com seus mapas geomorfoldgicos na
escala 1:25.000.

Pelos procedimentos metodoldgicos,
ilustrados na Fig. 8, sdo feitas operagcdes, por meio
dainferénciafiszzy, entre as varidveis linguisticas grau
de curvatura e tipo de curvatura, definindo as
categorias: concava, coOncava-retilinea, retilinea,
convexa-retilinea e convexa para a classificacdo das
vertentes.

De outro ponto no esquema apresentado,
parte-se de dados topogréficos amostrados por
isolinhas cujas coordenadas sao expressas na forma
cartesiana. Com esses dados, sdo interpoladas as
grades do MDT tanto para a TPS quanto para a
krigagem, independentemente. Em seguida, faz-se
o célculo da curvatura da vertente em perfil, com
base nos valores de cada célula do modelo.

O resultado do célculo da curvatura é
classificado segundo as classes formadas pela
inferéncia fuzzy, contemplando a etapa classificagdo
Jfuzzy e resultando no MDT classificado.

Por ultimo, cada representacio computacional
obtida, com fins de validacdo, € comparada a um
mapa geomorfoldgico correspondente, o qual
descreve a mesma drea em temos de
compartimentos de relevo.
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4.APLICACAO DA INFERENCIA FUZZY

A aplicacdo da inferéncia fuzzy foi
processada com auxilio da foolbox “Sistema de
Inferéncia Fuzzy” (SIF) do Matlab. Assim,
estabeleceram-se dois conjuntos, mostrados na Fig.
9, com as seguintes associagdes as varidveis
linguisticas: grau de curvatura (inexpressivo, baixo
e alto) e tipo de curvatura (positiva, nula e negativa),

/ / Tipo de /
curvatura
Classes Fuzzy da
curvatura

/it /7
topogréficos
Base digital

Modelo Digital de
Terreno
Calculo da
curvatura

Graude
curvatura

Mapa
geomorfolégico
Mapa referéncia

MDT classificado

Fig. 8 — Estrutura metodoldgica.

B Membership Function Editor: CurvaturaPerfil (= E S
File Edit View
FIS Vanables Membership function piots  plot points: 181
negativa nula positiva
Y
X XN
ori ssificacio
tipoCurvatura
input variable tipoCurvatura™
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Mame: tipoCurvatura Name negativa
Type input Type trapmf -
Params -0.0344 -0.0216 -0.005 -0.001
Range [-0.02 0.02) I ]
Display Range [-0.02 0.02) | Help Close |
I Selected variable "tipoCurvatura® |

B Membership Function Editor: CurvaturaPerfil = | B
| File Edit View
FIS Variables Membership function plots  piot poins: 181
inexpressivo  babo atio
N A
ooy
prauCurvamimssificacio
[vpoCurvatura
input variable “grauCurvatura™
Current Varisbie Current Member ship Function (chck on MF to select)
Narme: grauCurvatura Name inaxpressivo
Type input Type trapmt =
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Fig. 9 — Definic¢ao dos conjuntos fuzzy de varidveis
linguisticas com suas funcdes de pertinéncia
associadas, no SIF do Matlab.
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ambos apoiados em testes experimentais, conforme
Anjos (2008).

Sobre esses conjuntos foram determinadas
regras e realizadas operacdes do tipo:

- “Se grau de curvatura € inexpressivo e tipo
de curvatura é negativa, entdo classificacdo
retilinea’”;

- “Se grau de curvatura € alto e tipo de
curvatura € positiva, entao classificacdo convexa”...

Dessa forma, aplicando-se as funcdes de
pertinéncias triangular e trapezoidal, pode-se chegar
aos intervalos de valores expostos na Tabela 1.

A Tabela 1 obedece a determinagdo da
Equacdo (10) que indica curvatura negativa, como
cOncava, e positiva, como convexa; além disso
permite a associag@o dos valores proximos ao zero,
como retilineo.

5. TESTES EM AREAS DE ESTUDO

A fim de realizar testes e avaliar os resultados,
a metodologia foi aplicada em trés areas,
denominadas Area A, Area B e Area C, com no
maximo 1 km? e em escala 1:10.000. As
disposi¢des de suas curvas de nivel sdo mostradas
pela Fig. 10.

5.1 Classificacao TPS

Para processamento da interpolacio pela
TPS, os dados amostrados sdo submetidos a
Equacgdo (2), a qual adensa a grade do MDT,
segundo as caracteristicas dessa funcado
interpoladora. Em seguida, pelo célculo da curvatura
e com base nas categorias fuzzy, a classificacio é
obtida, dando como resultado as malhas da Fig.
11.

5.2 Classificacao krigagem ordinaria

A krigagem, diferentemente da TPS, ndo é
automatica, exige manipulacdes diretas sobre os
parametros das modelagens. Assim sendo, tais
manipulacdes foram executadas de acordo com as
caracteristicas anisotrépicas, identificadas via mapas
variograficos, que indicaram, em todos os casos,
dependéncia espacial mediante concentracdo do
valor de y(h), bem como as dire¢Ges com maior e
menor continuidade espacial (Fig. 12), isto €, os
valores menores de (representado pelas cores frias)
indicam a direcao com menor continuidade espacial,
por outro lado, os valores maiores (cores quentes)
indicam a dire¢do com maior continuidade.
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Tabela 1. Intervalos das classes de vertentes.

Intervalo
]—,-0,01[
[-0,01 ,—0,005 ]

Classe

Concava

Concava-retilinea

Retilinea ]— 0,005 ,t+ 0,005 [
Convexa-retilinea [+0,005 ,+0,005 ]
Convexa 1 + 0,01 .+ [
Area A Area B
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Fig. 10— Curvas de nivel das Areas A, BeC, sendo
compostas, respectivamente, por 396, 330 e 417
pontos.
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Fig. 11 —Classificagdo do MDT pela TPS.

Revista Brasileira de Cartografia, N° 64/1, p. 69-82, 2012



Classificacdo fuzzy de vertentes por Thin-Plate Spline e Krigagem com comparagdo de resultados

Por consequéncia do procedimento interativo,
obtiveram-se os valores ajustados da Tabela 2,
revelando como o modelo mais adequado para as
representacdes espaciais, o esférico e também
identificando as dire¢des com maior e menor
continuidade espacial, necessdrias na composicao
do modelo anisotrépico.

A Fig. 13 mostra os semivariogramas
direcionais das trés areas consideradas, indicando
ando similaridade entre as quatro curvas em todos
os gréaficos, o que reforca a condigao de anisotropia.

Assim, de posse dos pardmetros ajustados e
juntamente com as classes fuzzy, procedeu-se a
interpolacdo krigagem ordindria no MDT, gerando
as representagdes da Fig. 14.

Dessa forma, obtiveram-se os MDTs
classificados das trés dreas de estudo para os dois
tipos de interpoladores, independentemente.

6. VALIDACAO DOS RESULTADOS

Terminado o processo de classificacdo, ha
necessidade de validar os resultados. Nesse sentido,
uma forma é comparar os produtos gerados pela

Tabela 2. Parametros ajustados.

Area | Diregio | Modelo Alt(:ranr;ce Efeito Pepita | Contri-buicdo
A 45° esférico 362 0 85
135° esférico 570 1 80
B 0° esférico 290 0 110
90° esférico 650 0 81
c 45° esférico 800 0 231
135° esférico 260 0 260

520
415 Y(h)
a1
2%

104

104
208
312
416

520

-470-376-282-188-94 0 94 188 282 376 470
hx

-490-392-204-196 98 0 98 196 204 392 490
hx

Area C

hy

0

-220

-440
550

p -2 0 0
500 -300 -100 100 300 500
i

Fig. 12 —Mapas variogréficos das dreas, indicando
dependéncia e direcdo da continuidade espacial.
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Fig. 14 - Classificagdo do MDT pela krigagem.
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implementacdo com mapas geomorfoldgicos das
areas de referéncia. Esses mapas apresentam
simbolos associados a curvatura da vertente e
traduzem visdo de especialistas, os geomorfélogos.

O procedimento de validagdo consiste em
subdividir o produto do MDT semelhantemente ao
mapa, em quadrantes e, em seguida, fazer a
correspondéncia destes em relag@o a posi¢ao entre
as duas representacoes.

Pela associagdo, localizam-se os simbolos
classificatorios das vertentes nos mapas € 0s
confrontam com arespectiva dreano MDT. Dessa
forma, € possivel estabelecer numericamente uma
margem de acerto e, portanto, validar os resultados.

Os critérios adotados para avaliacao do
MDT baseiam-se no enquadramento das vertentes
associadas aos termos: corretas, imprecisas e
incorretas, definidos como:

- Corretas: ocorre correspondéncia quanto
a classificagdo entre os quadrantes do mapa e do
MDT, sem qualquer discordancia;

- Imprecisas: a correspondéncia entre os
quadrantes dd-se pela formacao de pequenas dreas
que se aproximam aos mapas geomorfol6gicos;

- Incorretas: discordancia total entre a
associacao dos quadrantes.

De acordo com Nunes et al. (2006), a
morfoescultura da regido utilizada apresenta um
padrao de forma como sendo espigdes rebaixados,
constituidos por relevos de colinas cOncavo-
convexas com predominio de vales do tipo V e com
declividade entre 0 e 20%. Os compartimentos de
relevo dos mapas geomorfolégicos seguem as
classes representadas pela Tabela 3.

Desse modo, cada area de estudo €
comparada com seu respectivo mapa
geomorfoldgico para ambas as interpolacoes,
krigagem e TPS.

A Fig. 15 mostra a comparacgdo entre os
mapas geomorfoldgicos das trés areas com seus
respectivos MDTs krigados, e os valores dessa
comparacdo estio na Tabela 4 em que constam 15
vertentes corretas, 0 que representa 65,2%; 4 casos
de imprecisdo ou 17,4% e também 2 vertentes
incorretas ou 17,4%.

Repetindo o mesmo procedimento para
validagdo do MDT pela TPS, a Fig. 16 fornece o
confronto entre 0s mapas e suas representacoes
computacionais.
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Numericamente a Tabela 5 aponta como
resultado: 13 vertentes corretas, equivalentes a
56,5%; 3 imprecisas, iguais a 13,1% e 7 casos
incorretos, iguais a 30,4%.

Nos testes de classificacao das areas,
observa-se que hé correspondéncia entre os mapas
e os MDTs. Obviamente tal correspondéncia ndo €
feita pontualmente, mas por aproximacdes de suas
caracteristicas que foram percebidas e identificadas
de acordo com os critérios de vertentes corretas,
imprecisas e, de modo geral, sdo comentados na
sequéncia.

Tabela 3. Morfoescultura do Planalto Ocidental
Paulista/SP.

Compartimento de relevo Tipolo gia da forma¢io do relevo

Topo suavemente ondulado das
- Tipos con vexos com declividade

médias de2%a 10%

colinas convexizadas

(430 a 480 m)

- Vertente concava com declivid ade
aproximada de 5% a 20%

- Vertente convexa com declividade

Dominio das vertentes concav .
% aproximada de 10% a 20%

convexas e retilineas
(420 a 450 m) - Vertente retilinea com declivid ade

de 5% a 20%

- Fund os de vales com declividade

Planicie aluvial e alvéolos entre 0 e 5%

(380 a 420 m)

Fonte: Nunes et al. (2006).

Tabela 4. Comparacdo entre os mapas
geomorfolégicos e os MDTs Krigados.

Classe de MDT
Mapa
vertente Corretas Imprecisas | Incorretas
Convexa 3 2 1 0
Retilinea 10 6 2 2
Concava 10 7 1 2
Total 23 15 4 4
Percentual 100% 65,20% 17,40% 17,40%

Tabela 5. Comparacdo entre os mapas
geomorfolégicos e os MDTs TPS.

Classe de MDT
Mapa
vertente Corretas Imprecisas | Incorretas
Convexa 3 1 1 2
Retilinea 10 6 1 1
Concava 10 0 1 4
Total 23 13 3 7
Percentual 100% 56,50% 13,10% 30.,40%

Revista Brasileira de Cartografia, N° 64/1, p. 69-82, 2012



Classificacdo fuzzy de vertentes por Thin-Plate Spline e Krigagem com comparagdo de resultados

7552500
— %
L kL
L .
o =
- o
nq | -
7551500 M LS}
452500 453400
7551000
\ P %
wm >+ [ 5 |
- NELD
] 3 I
& V.7
| 4] .
B
7550500 e
454000 455000
7554100 S ——
O o | I~
3 SEimEdaacy
5~ 3
> 3 i
7553500 ‘
464000 465000

 Concava [ Concava-retilinea
-B=+ Vertente concava

or f%' 4

[T
I

B’
BEECH
|

i
¥
s
T
Ir
‘I"
F

p""iTv[ Hifrrr

b r !
¥ o T

I +
...”_:..h - 53! o
T T

E
+

Ef

"

Bl [ ftfr%
wBHE R B T &5;?
- ! 1l +
I

[# o0 mny

| Retilinea - Convexa-retilinea - Convexa
- \ertente retilinea

= Vertente convexa

Fig. 15 — Comparacdo entre os mapas geomorfolégicos e o MDT com krigagem.

7. CONCLUSOES

A metodologia prove a classificacio de dreas
quanto a curvatura da vertente em perfil cujas classes
principais sdo: convexa, retilinea e concava. Isto a
partir de dados amostrados por curvas de nivel e
operados sobre modelos digitais de terrenos com

Revista Brasileira de Cartografia, N° 64/1, p. 69-82, 2012

as interpolagdes krigagem e TPS, os quais
posteriormente sao submetidos a inferéncia fuzzy.

As interpolagdes por meio da krigagem
permitem pontuar alguns aspectos sobre a
espacialidade dos dados, como: a disposi¢do das
curvas de nivel influencia diretamente na defini¢cao
dos parametros de modelagem, e apesar das
informagcdes indicarem as vezes alguma dire¢do com
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Fig. 16 — Comparacao entre os mapas geomorfologicos e o MDT com interpolacdo TPS.

tendéncia, esta foi assumida, com determinada
limitacdo de alcance e, assim, viabilizou a aplicagdo
da krigagem ordindria.

Quanto a dependéncia espacial, todos os
exemplos, por intermédio de seus mapas
variograficos, mostraram haver correlacdo entre as
informacoes de altimetria, além de uma direcdo com
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maior continuidade espacial que juntamente pode
ser percebida pela geracao dos semivariogramas,
evidenciando um cardter anisotrépico.

Na validagao dos testes do produto final em
comparagdo com mapas geomorfoldgicos, as
imprecisdes representam classificagdes
aproximadas, ndo corretas em sua totalidade, mas

Revista Brasileira de Cartografia, N° 64/1, p. 69-82, 2012



Classificacdo fuzzy de vertentes por Thin-Plate Spline e Krigagem com comparagdo de resultados

que também ndo sdo erradas e, portanto, podem
ser adicionadas as margens de acerto. Mesmo
porque, as faixas difusas entre uma vertente e outra
sa0 caracteristicas inerentes do relevo. Assim sendo,
considerando-se as classificagdes corretas junto as
imprecisas, a krigagem apresentou indice de 82,6%,
enquanto a TPS, 69,6%. No entanto, € importante
destacar que a krigagem revelou a formacdo de
diversas dreas pequenas e heterogéneas,
diferentemente da TPS que gerou dreas maiores,
homogeéneas e, portanto, mais definidas.

Como exemplo de aplicacdo, tais resultados
podem ser utilizados por geomorfologos para
encontrar locais apropriados a construcao de aterros
sanitarios, com base nas caracteristicas geradas por
meio da modelagem. De modo geral, em uma etapa
inicial, é possivel tomar conhecimento de
determinada regido sem haver a necessidade de se
deslocar até o lugar, 0 que minimiza custos em tarefas
operacionais.

Enfim, embora a pesquisa enfoque a curvatura
da vertente, expressa nas formas divergente ou
convergente, que no contexto ambiental abordado
resulta em acimulo ou escoamento de dgua, sua
aplicacdo pode ser estendida a diversas areas que
tenham interesse na usabilidade do solo cuja
utilizagdo esteja associada a forma, uma vez que os
resultados alcancados servem como alternativa na
representacdo da superficie, fornecendo mais
informacdes sobre o relevo.
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