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Resumo: 

Movimentos de massa são fenômenos naturais que muitas vezes causam perdas e danos à 

sociedade. Inventários de cicatrizes podem auxiliar no entendimento da suscetibilidade de 

um local frente a esses processos. Nessa vertente, o uso de ferramentas de sensoriamento 

remoto para a detecção e o mapeamento de cicatrizes de movimentos de massa pode ser 

vantajoso, principalmente em escalas regionais e em áreas de difícil acesso. No entanto, 

mapeamentos semiautomáticos ainda se mostram incipientes no âmbito nacional. Nesse 

contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar múltiplas técnicas de detecção de mudanças 

para o mapeamento semiautomático de cicatrizes de movimentos de massa. Como 

estudo de caso, foram analisados os movimentos defl agrados em janeiro de 2011 em 

uma porção do município de Nova Friburgo (RJ). Para isso, foram geradas imagens de 

detecção de mudanças por meio das técnicas PCA, ICA, MNF, SA, OSAVI e subtração 

de bandas espectrais. Os produtos que melhor destacaram os movimentos de massa foram 

selecionados como dados de entrada para a classifi cação por meio do algoritmo Random 
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Forest. A diferença entre o índice de vegetação OSAVI pré e pós-evento foi considerada a técnica de maior importância para 

o classifi cador. Já na análise visual, verifi cou-se que a 3ª e 4ª componentes ICA, MNF e PCA também destacaram bem as 

cicatrizes. O desempenho da classifi cação foi considerado satisfatório, uma vez que detectou mais de 80% das cicatrizes de 

movimento de massa na área de estudo. Esse trabalho permitiu verifi car ainda, que o uso de métodos semiautomatizados pode 

ser uma abordagem em potencial para a detecção de cicatrizes de movimento de massa, sobretudo aplicado a mapeamentos 

preliminares e emergenciais.

Abstract:

Mass movement is a natural phenomenon frequently associated with damages to the society. Its inventories assist 
the comprehension of mass movement spatial distribution and susceptibility. Thus remote sensing techniques enable 
detection and mapping of mass movement scars worldwide in large scales and in areas of diffi  cult access. However, 
its use is still incipient in a national level. In this context, the aim of this paper is to assess multiple techniques that 
may support mass movement mapping automation. The research was carried out in a specifi c case study located in 
the municipality of Nova Friburgo (RJ-Brazil). A total of six change detection techniques were evaluated: PCA, ICA, 
MNF, SA, OSAVI and multi-band spectral subtraction. The techniques that best highlighted the mass movements 
were then selected as input data for the fi nal classifi cation through Random Forest algorithm. As a result, the 
diff erence between OSAVI pre and post mass movements event image was considered by the classifi er the most 
important change detection technique. Visual analysis also showed that the 3rd and 4th components ICA, MNF 
and PCA effi  ciently highlighted the scars. The classifi cation was satisfactory, once its accuracy was higher than 
80%, according to the reference inventory. This work allowed to verify also that the use of semiautomated methods 
can be a suitable approach for mass movement scars detection, mainly in preliminary and emergency mapping.

1. Introdução

Movimentos de massa são processos que podem 
provocar grandes transformações no relevo, sendo 
caracterizados pela transferência de materiais (rocha, 
regolito e/ou solo) encosta abaixo sob ação da força da 
gravidade (CROZIER, 1986; SELBY, 1993). Quando 
defl agrado em porções habitadas do território, esse fe-
nômeno pode causar graves consequências à sociedade. 
Por esta razão, o mapeamento das zonas mais suscetí-
veis à ocorrência destes processos se mostra como um 
relevante instrumento de planejamento e gestão pública.

Dentre outras informações, para a elaboração de 
um mapa de suscetibilidade a movimentos de massa é 
importante que se conheçam os locais de ocorrências 
pretéritas destes processos (FERNANDES e AMARAL, 
2003). Desta forma, a investigação de metodologias 
que visem à melhoria do mapeamento de cicatrizes de 
movimentos de massa pode contribuir para o aumento 
do conhecimento das características de suscetibilidade 
dos terrenos.

Em geral, a elaboração de mapeamentos de cica-
trizes de movimentos de massa é baseada na interpre-
tação visual de imagens aliada ou não a pesquisas de 
campo e consultas a dados complementares. Contudo, 

a análise visual de imagens pode ser uma tarefa custosa 
e subjetiva (dependente da experiência do intérprete). 
Ainda, para muitos casos, pesquisas em campo podem 
ser impraticáveis e informações suplementares podem 
ser inexistentes, inacessíveis ou incompletas (ESCAPE 
et al., 2014). Nesse contexto, o sensoriamento remoto 
aliado às técnicas de processamento digital de imagens 
(PDI) se mostra uma alternativa efi caz de fonte de dados, 
viabilizando análises espaço-temporais de diferentes 
fenômenos como, por exemplo, movimentos de massa.

Em âmbito internacional, é possível observar esfor-
ços para o desenvolvimento de metodologias que buscam 
subsidiar e automatizar o mapeamento de cicatrizes de 
movimentos de massa (MOINE et al., 2009; MONDINI 
et al., 2011; GUZZETTI et al., 2012; BLASCHKE e 
FEIZIZADEH, 2014; HÖLBLING et al., 2015). Dentre 
estes, o uso de técnicas de detecção de mudanças e al-
goritmos de classifi cação de imagens tem se mostrado 
efi ciente para a detecção de cicatrizes (GONG et al., 
2008; MONDINI et al., 2011; HÖLBLING et al., 2015), 
embora ainda seja incipiente no país.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi 
avaliar o uso de múltiplas técnicas de detecção de mu-
danças na classifi cação semiautomática de cicatrizes 
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Figura 1 - Mapa de localização da área de estudo, situada na região noroeste do município de Nova Friburgo/RJ.

de movimentos de massa defl agradas em janeiro de 
2011 em uma porção do município de Nova Friburgo 
(RJ). Para isso, foram geradas imagens de detecção 
de mudanças por meio das técnicas de componentes 
principais (Principal Component Analysis - PCA), 
análise de componentes independentes (Independent 
Component Analysis - ICA), fração de ruído mínimo 
(Minimum Noise Fraction - MNF), diferença entre o ín-
dice de vegetação corrigido para o solo pré e pós-evento 
(Optimized Soil Adjusted Vegetation Index - OSAVI), 
o mapeador de ângulo espectral (Spectral Angle - SA) 
e subtração de bandas espectrais pré e pós-evento. Os 
produtos que melhor destacaram os movimentos de 
massa foram então selecionados como os dados de 
entrada para a classifi cação semiautomática por meio 
do algoritmo Random Forest (RF).

2. Área de Estudo

A área de estudo possui cerca de 40 km² e localiza-
-se na bacia do rio Roncador, no noroeste do municí-

pio de Nova Friburgo – Rio de Janeiro (Figura 01). 
Este município, por sua vez, está situado na unidade 
geomorfológica denominada Planalto Reverso da Re-
gião Serrana e possui relevo montanhoso a escarpado 
(DANTAS, 2001). 

Os terrenos são compostos basicamente por 
gnaisses e granitóides gerados por diferentes episódios 
geológicos. Além disso, a área estudada passou por um 
intenso processo de tectonismo colisional, gerando uma 
série de fraturas e foliações (AVELAR et al., 2016). 
Estas características geológicas podem contribuir para a 
formação de descontinuidades hidráulicas nas encostas, 
o que pode ser um condicionante para a ocorrência de 
movimentos de massa. 

Em um evento excepcional de chuvas ocorrido 
entre os dias 11 e 12 de janeiro de 2011, esta região foi 
gravemente afetada por cerca de 4.000 ocorrências de 
movimentos de massa, os quais ocasionaram em mais 
de 1.500 óbitos, milhares de desalojados e desabriga-
dos, além de diversos prejuízos econômicos (COELHO 
NETO et al., 2011; AVELAR et al., 2016).
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Figura 2 - Esquematização da metodologia empregada.

3. Materiais e Métodos

A metodologia empregada neste trabalho baseia-
-se nas abordagens propostas por Mondini et al. (2011). 
Como fonte de dados pré-evento, foi utilizada uma 
cena fusionada do sensor ALOS/AVNIR-2 com o sen-
sor ALOS/PRISM, ambas obtidas em 2010. O ALOS/
AVNIR-2 possui quatro bandas multiespectrais, cor-
respondendo às três bandas do visível (VIS) e uma no 
infravermelho próximo (IVP), e resolução espacial de 
10m. O sensor ALOS/PRISM é pancromático e possui 
resolução espacial de 2,5m.

Como imagem pós-evento, foi utilizada uma cena 
da constelação de satélites RapidEye obtida em agosto 
de 2011. O sensor desses satélites possui três bandas 
espectrais na região do VIS, uma banda correspondendo 
à região espectral do IVP e, ainda, uma banda localizada 
entre as regiões do vermelho e IVP, denominada Red-
-Edge ou vermelho limítrofe (não utilizada neste estu-
do). As imagens RapidEye possuem 5m de resolução 
espacial. A esquematização das etapas metodológicas 
realizadas pode ser encontrada na fi gura 2.

Para a correção atmosférica entre as imagens pré e 
pós-evento, o algoritmo Quick Atmospheric Correction 
(software ENVI 5.0) foi utilizado. Apesar não haver 
deslocamentos signifi cativos entre as duas imagens, 
foi efetuado um corregistro com 15 pontos de controle 
inseridos manualmente, obtendo um erro (Root Mean 
Square Error) menor que 0,35m. Posteriormente, a ima-
gem RapidEye foi reescalonada para 8 bits e a imagem 
do sensor ALOS foi reamostrada para 5m pelo algoritmo 
de interpolação vizinho mais próximo. Por fi m, ambas as 
imagens passaram por uma normalização radiométrica 
por meio da função Histogram Match do ENVI 5.0.  

Após a etapa de pré-processamento, foram aplica-
dos distintos métodos de detecção de mudanças sobre as 
imagens pré e pós-evento: PCA, ICA, MNF, diferença 
entre OSAVI pré e pós-evento e SA. Além disso, foram 
realizadas subtrações entre bandas correspondentes às 
imagens de pré e pós-evento. Tais métodos foram se-
lecionados considerando o seu amplo uso na literatura 
(RONDEAUX et al.; 1996; ROBILA, 2005; MONDINI 

et al., 2011).

Conforme aponta Jolliff e (2002), a análise PCA 
é provavelmente uma das mais antigas e difundidas 
técnicas de análise multivariada. O principal objetivo 
da PCA é reduzir a dimensionalidade de um conjunto 
de dados, os quais podem estar interrelacionados a al-
gumas variáveis, preservando ao máximo as variações 
presentes no conjunto de dados.

Semelhante a PCA, a ICA também objetiva sepa-
rar atributos redundantes por meio de transformações 
geométricas (ROBILA, 2005; MONDINI et al., 2011). 
A ICA consiste em defi nir uma transformação linear 
dos valores do espaço de atributos da imagem de modo 
que a dependência estatística entre as componentes 
seja minimizada (COMON, 1994), ressaltando, assim, 
possíveis variações entre imagens.

Segundo Mondini et al. (2011), tanto as compo-
nentes principais quanto as componentes independentes 
são combinações lineares das variáveis originais proje-
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tadas em novos eixos ortogonais. Através da projeção 
nestes novos eixos, as informações comuns presentes 
nas imagens originais são separadas e, ao mesmo tempo, 
feições de mudanças são redistribuídas em diferentes 
componentes. Apesar de suas vantagens, as componen-
tes principais nem sempre produzem imagens de boa 
qualidade. Assim, foi proposto por Green et al. (1988) 
o método MNF, o qual remove ruídos das transforma-
ções lineares. Este método é baseado em duas rotações, 
sendo que a primeira utiliza as componentes principais 
da matriz de covariância do ruído para reescalonar e 
descorrelacionar os valores. Em seguida, a segunda 
rotação utiliza as componentes principais derivadas 
da primeira rotação, empregando assim somente as 
porções coerentes, e separando o ruído da imagem 
(ENVI, 2004).

O índice OSAVI (Equação 1) foi proposto por 
Rondeaux et al. (1996) e corresponde a uma modifi -
cação do Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (Soil 
Adjusted Vegetation Index - SAVI), o qual por sua vez 
deriva do Índice de Vegetação por Diferença Normali-
zada (Normalized Diff erence Vegetation Index - NDVI). 
O OSAVI possui o valor de 0,16 para o fator de ajuste 
de fundo do dossel. Rondeaux (1996) identifi cou que 
este valor fornece maior variação do solo do que o SAVI 
para cobertura vegetal baixa, demonstrando maior sensi-
bilidade à cobertura vegetal superior a 50%. Este índice 
é mais comumente utilizado em áreas com vegetação 
relativamente escassa, onde o solo é visível através do 
dossel. Assim, ele pode ser considerado vantajoso por 
ser simples e por não requerer informações prévias 
sobre parâmetros do solo. Neste trabalho, realizou-se 
uma diferença entre a imagem OSAVI pré e pós-evento 
a fi m de se destacarem as mudanças entre as duas cenas 
(Equação 2).

         (1)

       (2)

onde:   IVP  = refl ectância no Infravermelho Próximo;

red  = refl ectância no Vermelho.

O SA é um método automático para a comparação 
direta do formato de curvas espectrais. Quando aplica-
do para a detecção de mudança, esse índice expressa a 

diferença do padrão de forma espectral dos alvos em 
uma mesma localização geográfi ca entre as datas pré 
e pós-evento (SOHN e REBELLO, 2002; MASEK e 
SUN, 2004). Se não houver mudança, ou apenas mu-
dança linear, devido à iluminação ou efeito topográfi co, 
o índice SA será próximo de zero. Em caso de mudança 
causada por um agente externo, como por exemplo, um 
movimento de massa, o SA será maior do que zero. 
Portanto, o SA pode ser utilizado como um fator para 
alterações que não estão diretamente relacionadas com 
a perda de vegetação. O índice pode ser calculado por 
meio da Equação 3.

                           (3)

      
         

Sendo: 

onde: B = bandas utilizadas.

Outra técnica de detecção de mudanças que, apesar 
de simples, pode gerar bons resultados é a diferença 
entre bandas multiespectrais. Por este método, imagens 
corregistradas e normalizadas radiométricamente adqui-
ridas em diferentes momentos são subtraídas uma da ou-
tra e, a partir desta operação, valores diferentes de zero 
indicam ocorrência de mudança nos alvos (Equação 4). 

  (4)

onde:  Bx = Banda espectral de determinada região 
espectral x.

Por meio de inspeção visual dos resultados, as técni-
cas que melhor discriminaram as cicatrizes de movimen-
tos de massa foram selecionadas para serem utilizadas 
na etapa da classifi cação. Os seguintes produtos foram 
escolhidos: 1) 3ª e 4ª componentes das técnicas PCA, 
ICA e MNF; 2) SA; 3) diferença entre os OSAVI pré e 
pós-evento; e 4) diferença entre cada banda espectral da 
imagem pré-evento e a respectiva banda correspondente 
na imagem pós-evento. Foram escolhidas apenas as 3ª e 
4ª componentes da PCA, ICA e MNF pelo fato de terem 
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sido as que melhor destacaram visualmente as cicatrizes 
movimentos de massa, considerando-se, desta forma, 
desnecessário o uso das outras componentes.

A partir disso, procedeu-se a coleta das amostras 
de treinamento. Nesta etapa, foram defi nidas apenas 
duas classes, uma abrangendo as mudanças relacionadas 
aos movimentos de massa, para a qual foram coletados 
15.744 pixels de treinamento, e a classe “outras”, para a 
qual foram coletados 84.022 pixels de treinamento com-
preendendo os locais da imagem em que não ocorreram 
mudanças relacionadas aos movimentos de massa entre 
as duas datas avaliadas.

A classifi cação da imagem composta pelos layers de 
detecção de mudança foi realizada com o algoritmo não pa-
ramétrico Random Forest (RF) implementado plataforma 
EnMAP-BOX (VAN DER LINDEN, 2015). O RF é uma 
técnica desenvolvida por Breiman (2001) como forma de 
melhorar a árvore de classifi cação e regressão através da 
combinação de um grande número de conjuntos de árvores 
de decisão. Cada árvore contribui com um único voto, e 
a classifi cação fi nal é determinada pela maioria dos votos 
de todas as árvores da fl oresta. As amostras que não são 
utilizadas no sorteio inicial são chamadas de Out-Of-Bag 
(OOB) e podem ser utilizadas para estimar erros de clas-
sifi cação e obter a importância das variáveis (ADAM et 
al., 2014). O algoritmo RF possui dois parâmetros a serem 
determinados: número de variáveis (ntry) e de árvores 
(ntree). Rodriguez-Galiano et al. (2012) realizaram uma 
avaliação empírica do parâmetro número de árvores e 
verifi caram que as diferenças na precisão de classifi cação 
após 100 árvores eram pequenas. Desta forma, optou-se 
por utilizar 100 árvores, enquanto que para o parâmetro 
ntry foi mantida a confi guração padrão, que corresponde à 
raiz quadrada do número total de bandas espectrais usadas 
em cada experimento (BREIMAN, 2001).

Este algoritmo também foi utilizado para verifi -
car a importância das variáveis na classifi cação. Para 
isso, as amostras OOB são permutadas na respectiva 
variável e suprimidas de cada árvore. A partir disto, as 
precisões são computadas. Em seguida, as precisões das 
amostras permutadas OOB são subtraídas das precisões 
das amostras originais. A média das diferenças das pre-
cisões de uma variável é a importância bruta para essas 
variáveis. A divisão da importância da variável bruta 
pelo respectivo desvio padrão resulta na importância 
normalizada da variável. Um valor elevado signifi ca 
que a variável tem uma grande importância para todo 
o RF e vice-versa (JAKIMOW et al., 2014).

Após a classifi cação, foi feito um refi namento dos 
resultados com o objetivo de excluir áreas erroneamente 
classifi cadas como movimentos de massa, pelo fato de 
ter ocorrido alguma outra mudança na cobertura da terra 
no período estudado. Para este refi namento, dois proce-
dimentos foram realizados: 1) exclusão dos polígonos 
menores ou iguais a 400 m², de modo a diminuir ruídos, 
e 2) exclusão dos polígonos localizados em uma máscara 
de uso urbano e de uso agrícola, uma vez que estas classes 
são mais sujeitas a alterações ao longo do tempo e, por isso, 
possuem maior probabilidade de gerar erros de comissão.

Por fi m, como produto de referência para a validação 
da classifi cação, foi realizado um mapeamento das cicatri-
zes de movimentos de massa presentes na área de estudo, 
por meio de interpretação visual da imagem multiespectral 
do sensor RapidEye e com o auxílio de imagens históri-
cas e de alta resolução espacial disponíveis no aplicativo 
Google Earth. Vale ressaltar que a coleta de amostras para 
a classifi cação e o mapeamento por interpretação visual 
foram realizados por intérpretes diferentes.

Como os movimentos de massa no episódio es-
tudado foram defl agrados devido ao grande volume de 
chuva, estes fenômenos acabaram modifi cando uma 
extensa área nas encostas e fundos de vale. Muitos dos 
materiais mobilizados sofreram liquefação completa 
ou parcial devido ao acúmulo de água e, portanto, 
transformaram-se em fl uxos que modifi caram também 
os canais fl uviais. Desta forma, na elaboração do mapa 
de referência, foram consideradas tanto as feições ero-
didas presentes nas encostas quanto as presentes nas 
margens de canais fl uviais, situados muitas vezes nos 
fundos de vale, os quais sofreram impactos diretos em 
razão do transporte e deposição de materiais advindos 
das rupturas e/ou deformações das encostas.

Para avaliar os resultados, a classe considerada 
“mudança” devido à existência de cicatrizes de mo-
vimentos de massa entre as imagens pré e pós-evento 
(2010 e 2011), foi comparada com o mapa de referência 
por meio de uma tabulação cruzada. Deste cruzamento, 
calcularam-se os seguintes parâmetros: verdadeiros 
positivos - VP (acertos), falsos negativos - FN (omis-
são), falsos positivos - FP (comissão), porcentagem de 
detecção - PD (Equação 5), porcentagem de qualidade 
- PQ (Equação 6), erros de omissão - EO (Equação 7) 
e erros de comissão - EC (Equação 8).

           
 (1)
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Figura 3 - Resultado de quatro técnicas de detecção de mudanças: a) ICA (R4-B3-G4); b) SA; c) OSAVI; d) MNF (R4-B3-G4).

     (2)

        (3)

     (4)

Os acertos compreendem aos movimentos de 
massa corretamente detectados. Os erros de omissão 
correspondem aos movimentos de massa que existem na 
referência, porém não foram detectados pela abordagem 
de classifi cação. Os erros de comissão correspondem às 
áreas classifi cadas como movimentos de massa, mas que 
não são consideradas movimentos de massa no mapa de 
referência. A porcentagem de detecção corresponde ao 
percentual de movimentos de massa que foi corretamente 
identifi cado pelo classifi cador. Por fi m, a porcentagem 
de qualidade representa um indicador que relaciona os 
alvos corretamente mapeados com os possíveis erros de 
identifi cação, indicando a probabilidade de uma cicatriz 

de movimento de massa ser corretamente classifi cada 
(BEHLING et al., 2014).

4. Resultados e Discussão

Entre os primeiros resultados destacam-se os pro-
dutos derivados das técnicas de detecção de mudanças 
relacionados com a ocorrência dos movimentos de mas-
sa. Na Figura 3, observam-se as imagens resultantes de 
algumas das técnicas de detecção de mudanças utilizadas 
como dados de entrada no classifi cador RF. De modo geral, 
percebe-se que essas técnicas conseguiram, em diferentes 
níveis de intensidade, destacar as mudanças na paisagem 
relacionadas à ocorrência de movimentos de massa. Nos 
quadros da Figura 3, as cicatrizes se destacam por apresen-
tarem cores diferentes das áreas não afetadas. Os quadros 
“a” e “d” da Figura 3 representam as técnicas ICA e MNF, 
respectivamente, ambas em uma composição “R4-B3-
-G4”, já que as componentes 3 e 4 de ambas as técnicas 
foram as que melhor destacaram as mudanças do uso da 
terra relativas à ocorrência dos movimentos de massa.
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Figura 4 - Valor de importância de cada variável na classifi cação com o algoritmo Random Forest.

Mondini et al. (2011), ao testarem técnicas de 
detecção de mudanças para identifi car áreas atingidas 
por movimentos de massa em Taiwan, indicaram que a 
4ª componente do MNF e PCA foi a de maior relação 
com a ocorrência de movimentos de massa mais recen-
tes no terreno. No presente trabalho, a 4ª componente 
das técnicas ICA e MNF também gerou bom destaque 
visual das mudanças. Porém, na PCA, foi a 3ª compo-
nente que demonstrou melhor destaque das ocorrências 
de movimentos de massa.

Os quadros “b” e “c” da Figura 3 representam as 
técnicas de OSAVI e SA, respectivamente. Em com-
paração ao SA, o OSAVI se mostrou mais satisfatório 
para identifi car visualmente as áreas afetadas. Além da 
interpretação visual, pode-se perceber pelo gráfi co da 
Figura 4 que o OSAVI teve um valor de importância 

maior que o SA para classifi cação digital das áreas 
atingidas pelo algoritmo RF.

A Figura 4 apresenta o peso de cada técnica de 
detecção de mudança para a classifi cação das áreas 
afetadas por movimentos de massa a partir do uso do al-
goritmo RF. O método OSAVI obteve maior peso dentre 
as demais técnicas para a classifi cação, tal superioridade 
pode ser observada também em relação à avaliação 
visual deste índice (Figura 3). Em geral, valores altos 
de OSAVI indicam maior atividade fotossintética e 
maior cobertura de vegetação. Desta forma, os valores 
negativos obtidos na diferença entre os pares de imagens 
OSAVI pré e pós-evento podem servir como indicativo 
de potenciais áreas de ocorrência de movimentos de 
massa, já que identifi cam áreas com perda de vegetação 
entre as datas.

Percebe-se que as bandas que tiveram menor valor 
de importância para a classifi cação foram as subtra-
ções entre imagens pré e pós-evento relativas à faixa 
espectral do verde, azul e vermelho, respectivamente 
(Figura 4), enquanto que a subtração entre as bandas 
da região do IVP teve maior importância. Isso pode 
ser atribuído ao fato de que o solo exposto refl ete com 
maior intensidade nesta faixa espectral. Porém, apesar 
de alguns valores de importância das variáveis esco-
lhidas pelo classifi cador assemelharem-se ao que seria 
considerado pela interpretação visual, diferentemente 
de uma classifi cação por árvore de decisão, o RF não 
explicita o conjunto de regras de decisão utilizado para 

classifi car a imagem. Isto limita a interação do usuário 
no processo da classifi cação e a replicação do resultado 
para outras áreas.

A Figura 5 apresenta uma porção da área de estu-
do. A parte superior desta fi gura mostra, à esquerda, a 
imagem de antes da ocorrência dos movimentos de mas-
sa e à direita a imagem pós-evento. A parte inferior da 
fi gura apresenta, à esquerda, o resultado do mapeamento 
realizado por interpretação visual, o qual foi conside-
rado como referência para a avaliação da classifi cação 
digital e à direita apresenta o resultado do mapeamento 
gerado por meio do classifi cador RF, utilizando como 
dados as múltiplas técnicas de detecção de mudanças.
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Figura 5 - Comparação entre imagens pré e pós-evento, mapa de referência e a classifi cação Random Forest.

Percebe-se, a partir da amostra mais detalhada dos 
resultados presentes na Figura 5, que a metodologia para 
a classifi cação semiautomática adotada neste trabalho 
apresentou bons resultados em relação à precisão e 
exatidão do mapeamento das cicatrizes de movimentos 
de massa. Nota-se que o uso de imagens bitemporais 
intensifi ca as mudanças na paisagem e, portanto, pode 
melhorar o desempenho da classifi cação supervisiona-
da. A classifi cação semiautomática possibilitou maior 
precisão na delimitação das bordas das cicatrizes de 
movimentos de massa do que o inventário elaborado 
por interpretação visual, o qual está sujeito a variações 
de acordo com a escala de mapeamento e percepção 
do intérprete.

A Tabela 1 mostra os resultados da classifi cação se-

miautomática. A área total das cicatrizes de movimentos 
de massa presentes no mapa de referência foi de 391,17 
ha, enquanto que a área classifi cada foi de aproximada-
mente 330 ha. Percebe-se que a classifi cação detectou 
84,3% dos movimentos de massa da área de estudo.

Resultados semelhantes foram encontrados por 
Rau et al. (2014), que, ao classifi carem movimentos de 
massa utilizando imagens ópticas de alta resolução es-
pacial e MDE, alcançaram índices de detecção variando 
entre 64,8% e 92,7%. Behling et al. (2014) utilizaram 
uma abordagem semelhante a este trabalho, defi nindo 
mudanças através de limiares da trajetória de NDVI para 
o mapeamento de movimentos de massa, em uma série 
temporal de imagens RapidEye no sul de Quirguistão, 
e alcançaram 90% de detecção. 



810

Gerente J. et al.

Rev. Bras. Geomorfol. (Online), São Paulo, v.18, n.4, (Out-Dez) p.801-812, 2017

Tabela 1: Resultados da classifi cação semiautomática com o algoritmo RF.

Avaliação Classifi cação

Acertos (ha) 329,6

Omissão (ha) 61,5

Comissão (ha) 76,7

Porcentagem de Detecção (%) 84,3

Porcentagem de Qualidade (%) 70,5

Erro de Omissão (%) 15,7

Erro de Comissão (%) 18,9

Figura 6 - Resultado da classifi cação com o algoritmo Random Forest utilizando diferentes técnicas de detecção de mudanças. 

A Figura 6 apresenta o resultado da classifi cação 
semiautomática sobreposta ao mapa de referência.

No primeiro zoom da Figura 6 encontra-se uma 
área com erro de comissão, ou seja, um alvo classifi ca-
do erroneamente como sendo cicatriz de movimento de 
massa. A feição em questão corresponde a uma área de 
aterramento/corte em encosta, que já estava presente na 
imagem anterior ao desastre. Apesar disso, à montante 
dos cortes, ocorreram deslizamentos, que foram corre-

tamente classifi cados como movimentos de massa. No 
segundo quadro de detalhe da Figura 6, percebem-se 
locais em que o mapa classifi cado teve bom acerto na 
detecção das cicatrizes. Por fi m, o terceiro quadro da Fi-
gura 6 mostra dois casos de erros de omissão: o primeiro, 
situado a noroeste, a cicatriz de movimento de massa não 
foi classifi cada e no segundo, situado na porção sudeste 
do quadro, apenas uma parte da cicatriz foi classifi cada, 
ou seja, criou-se um polígono menor que o alvo.
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5. Considerações Finais

Este trabalho buscou contribuir com a temática de 
classifi cação de cicatrizes de movimentos de massa por 
meio de técnicas de detecção de mudanças. A análise 
visual dos resultados mostrou que a 3ª e 4ª componente 
do ICA, PCA e MNF, além da diferença pré e pós-
-evento do OSAVI, estão entre as técnicas que melhor 
destacaram as cicatrizes de movimento de massa. 
Tal resultado corroborou com o valor de importância 
dado para essas variáveis pelo classifi cador RF, o qual 
elencou a diferença OSAVI entre as imagens pré e pós-
-evento como o produto mais importante para classifi car 
os movimentos de massa.

O desempenho da classifi cação foi considerado 
satisfatório, uma vez que detectou mais de 80% das 
cicatrizes de movimentos de massa. Percebeu-se ain-
da, uma melhor delimitação das bordas das cicatrizes 
em relação ao mapa utilizado como referência, que 
foi elaborado por vetorização manual. Além disso, o 
processamento semiautomático se mostrou mais rápido 
frente ao método de interpretação visual. Nesse sentido, 
a utilização de métodos automatizados se mostra como 
uma ferramenta em potencial, permitindo agilizar ma-
peamentos preliminares e emergenciais. 

No entanto, apesar das vantagens da utilização 
de técnicas de detecção de mudanças e algoritmos de 
classifi cação de imagens para automatização de mape-
amentos, a interferência de um intérprete, a realização 
de trabalhos de campo, bem como a utilização de dados 
complementares não devem ser descartadas para obten-
ção de mapeamentos mais robustos.
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