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RESUMO: Este estudo tem por objetivo apresentar a funcionalidade do médulo para GRASS GIS
livre e de cédigo aberto r.landslide para o mapeamento da suscetibilidade a deslizamentos a partir
do emprego de Redes Neurais Artificiais (RNAs). A identificacdo de dreas suscetiveis é dada com
base em inventdrios de localizagdo de eventos de deslizamento e ndo deslizamento e informagdes de
fatores ambientais condicionantes. De forma e exemplificar a aplicacdo da ferramenta, apresentou-
se um estudo de caso para a cidade de Porto Alegre. O mapa obtido a partir do mddulo foi
comparado com o mapa de suscetibilidade elaborado pelo Servico Geoldgico do Brasil (CPRM). A
RNA resultou em uma acuricia de 93,3% e o mapa gerado apresentou alto grau de concordancia
qualitativa e quantitativa com relacdo ao o mapa produzido pelo CPRM. Dessa forma, o médulo
r.landslide pode ser considerado potencialmente tutil como ferramenta de auxilio a profissionais
responsaveis pela execucao de estudos de gestdo de riscos e mapeamento de suscetibilidade.

PALAVRAS-CHAVE: Sistemas de Informacdes Geograficas, Desastres Naturais, Andlise de
Sensibilidade.

1 INTRODUCAO fracdo do territério que possui mapeamento de
suscetibilidade € extremamente baixa, sendo o
Deslizamentos de terra sao eventos geoldgicos  processo dificultado por limitacdes técnicas e de
que comumente resultam em danos materiais, infraestrutura dos Orgdos responsdveis pela
econdmicos, sociais € ao meio ambiente. Suas  gestdo de riscos de desastres. Outra limitacao
consequéncias sdo acentuadas devido a refere-se as metodologias tradicionalmente
crescente densidade demografica verificada em  aplicadas, como a demora na geracao de
regides suscetiveis, a falta de planejamento resultados e, em alguns casos, alto nivel de
adequado, e a escassez e ineficdcia de medidas  especificidade, exigindo um grau de
de prevengdo e evacuacdo. A aplicabilidade de  conhecimento técnico elevado e, portanto,
tais medidas pode ser melhorada quando limitando sua aplicabilidade a centros de
baseada em critérios técnicos objetivos, dentre  pesquisa, por exemplo.
0os quais destacam-se os mapeamentos de Nesse contexto, o desenvolvimento de
suscetibilidade a deslizamentos. No Brasil, a  metodologias e de ferramentas que possibilitem
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e facilitem a identificacio de dreas suscetiveis a
deslizamentos de modo eficiente e econdmico é
imprescindivel, permitindo, assim, que as
ageéncias do governo e 6rgdos de planejamento
do uso do solo promovam, antecipadamente,
acOes de prevengdo e mitigacdo de provaveis
danos (Dang et al., 2018).

De acordo com a literatura, metodologias de
mineracdo de dados e aprendizado de maquina
sdo consideradas apropriadas para a aplicacdes
em grandes dreas, e especialmente se as
caracteristicas a serem estudadas possuem
relacdes complexas ndo lineares (Tien Bui et al.,
2017; Tu, 1996), como € o caso da identifica¢do
de 4reas suscetiveis a deslizamentos de terra.
Além disso, esses algoritmos podem ser
facilmente integrados em  Sistemas de
Informagdes Geogréficas (SIGs) (Chen et al.,
2019; Saito et al., 2009; Tien Bui et al., 2017).

Dentre as metodologias de aprendizado de
mdquina e que possuem a capacidade de
integracdo com SIGs, destacam-se as Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Uma RNA ¢
composta por conjuntos de neurdnios e de
elementos de processamento interconectados.
As RNAs utilizam algoritmos de aprendizado
para extrair padrOes de conhecimento e salva-
los em conexdes ponderadas, que imita a funcdo
de um cérebro humano (Haykin, 1999; Pradhan
and Lee, 2010). Eles s3o considerados
algoritmos heuristicos no sentido de que podem
aprender com a experiéncia por meio de
amostras e, posteriormente, sao aplicados para
reconhecer novos dados nao vistos (Kavzoglu
and Mather, 2000; Zare et al., 2013).

Diferentes estudos ja avaliaram a aplicacdo
de RNAs para a identificacio de dreas
suscetiveis a deslizamentos, obtendo resultados
satisfatérios (Biswajeet and Saro, 2007; Ermini
et al., 2005; Gémez and Kavzoglu, 2005; Lee et
al., 2004; Melchiorre et al., 2008; Neaupane and
Achet, 2004; Pascale et al., 2013; Zare et al.,
2013).

Diante disso, a partir do bom desempenho
resultante da aplicacio de RNAs para essa

finalidade e com a disponibilidade de softwares
SIGs de coédigo aberto, torna-se interessante a
integracdo dessas duas ferramentas para dar
origem a um sistema de ficil manuseio e
aplicagdo e que possibilite o acesso a essas
tecnologias a um publico mais amplo. Ainda, tal
integracdo, em forma de pacotes SIGs,
beneficia-se de uma série de ferramentas que
facilitam a preparacdo dos dados de entrada e
avaliacdo dos resultados, disponibilizadas por
esses softwares (Begueria et al., 2009). Em
particular, entre os softwares SIGs de cddigo
aberto e livre existentes, a iniciativa GRASS
GIS (Sistema de Suporte a Andlise de Recursos
Geogréficos) tem recebido atengdo considerdvel
(Neteler et al., 2012).

O software GRASS GIS permite que
modulos de cédigo aberto sejam integrados com
sua interface. O software conta com alguns
modulos que trabalham com a perspectiva de
deslizamentos (Begueria et al., 2009; Filipello
and Strigaro, 2017; Mergili et al., 2017;
Molinari et al., 2014). Contudo, ainda nido ha
modulos  disponiveis que integrem a
metodologia de redes neurais artificiais com o
software GRASS GIS para a avaliacdo de areas
suscetiveis a deslizamentos. No caso do médulo
a ser apresentado neste estudo, as informacoes
requeridas podem ser facilmente obtidas a partir
de bancos de dados disponiveis gratuitamente.

Ainda, embora alguns moddulos citados
trabalhem com a identificacdo da probabilidade
de deslizamentos e andlise de estabilidade de
encostas, muitos deles exigem uma série de
parametros especificos de entrada, que
necessitam de levantamentos mais criteriosos
das caracteristicas das dreas de estudo e, que,
em certos casos, acabam sendo generalizados ou
estimados a partir de equagdes empiricas. Esse
fato pode, também, acabar sendo um fator
limitante para o estudo de regides mais
extensas.

Nesse contexto, neste artigo apresenta-se o
modulo r.landslide para o software GRASS
GIS. O médulo implementa o método de redes
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neurais artificiais (RNAs) para a identificacdo
de dreas suscetiveis a deslizamentos a partir da
localizacdo de pontos de deslizamentos e nio
deslizamentos e de pardmetros ambientais
inseridos como mapas rasters. O moédulo foi
desenvolvido em linguagem Python utilizando
as bibliotecas do software GRASS GIS,
seguindo o ideal de c6digo aberto do software.
Ap6s apresentar e descrever a funcionalidade e
operacdo do médulo, foi presentado um estudo
de caso para a cidade de Porto Alegre, capital
do Estado do Rio Grande do Sul, localizada no
Sul do Brasil. A partir disso, foi possivel
realizar o levantamento de 4reas suscetiveis a
deslizamentos nessa regido com alto grau de
conformidade com o mapa previamente
elaborado pelo Servico Geoldgico do Brasil
(CPRM).

2 METODOLOGIA

O médulo para o software GRASS GIS foi
desenvolvido em linguagem Python e
implementa o algoritmo de Redes Neurais
Artificiais baseado no perceptron de multiplas
camadas (MLPs). A seguir, é brevemente
apresentado o principio de funcionamento de
uma RNA e a descricio do funcionamento da

respectiva ferramenta.
2.1 Redes neurais artificiais

Uma rede neural ¢é um  processador
massivamente paralelo distribuido, constituido
por unidades de processamento simples, que
tem uma propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e disponibiliza-lo
para uso. Seu funcionamento assemelha-se ao
cérebro humano em dois aspectos principais: o
conhecimento é adquirido pela rede neural a
partir do ambiente através de um processo de

aprendizado e as forcas de conexdo
interneurdnica,  conhecidas como  pesos
sindpticos, sdo wusadas para armazenar o

conhecimento adquirido (Haykin, 1999).

A estrutura da RNA baseada no perceptron
de multiplas camadas implementada ¢
constituida por trés camadas de neurdnios: (a)
camada de entrada: em que insere-se OS
parametros temdticos ambientais, utilizados
para extrair as relacdes e padrdes existentes
entres eles e os locais de ocorréncia de
deslizamentos; (b) camada de neur6nios
intermedidrios; e (¢) camada de neurdnios de
saida: onde, para este estudo, € apresentado o
resultado final de suscetibilidade para cada
pixel que engloba a drea de estudo, variando de
0 (baixa suscetibilidade) a 1 (alta
suscetibilidade). A Figura 1 esquematiza a
estrutura de uma RNA e exemplifica parametros
temdticos ambientais que podem ser utilizados
para o estudo e mapeamento da suscetibilidade
a deslizamentos.
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Figura 1. Arquitetura de uma RNA individual 7-5-1 (sete
parametros de entrada, cinco neur6nios na camada
intermedidria e um neurdnio de resposta). Linhas pretas
representam pesos sindpticos.

Para que a RNA possa ser aplicada para
determinada regido de interesse, € necessario
que ela passe por uma etapa de treinamento, em
que os valores dos pesos sindpticos sdo
ajustados até atingirem um nivel de aprendizado
em que a RNA torna-se capaz de generalizar de
forma satisfatdria. Para tanto, implementou-se o
algoritmo de retropropagacdo, que utiliza o
método do gradiente descente para atualizacdo
desses valores (Haykin, 1999). Ainda, nessa
etapa, o conjunto de informagdes utilizado para
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o aprendizado da RNA ¢ dividido em trés
conjuntos: de treinamento, validacdo e teste. Os
dois udltimos sao utilizados, essencialmente,
para a avaliacdo da capacidade de generalizacio
da rede apdés ela ser treinada com as
informacdes do primeiro.

2.2 Descri¢ao do médulo

O principio de funcionamento do moddulo
baseia-se na inser¢do de mapas rasters que
representam varidveis temdticas ambientais que
exercam influéncia sobre o desencadeamento de
deslizamentos, bem como na adi¢do de camadas
vetoriais de pontos que representem locais em
que houve a ocorréncia e ndo-ocorréncia desses
eventos geoldgicos.

Mapas temdticos podem ser facilmente
obtidos em Dbancos de dados abertos,
disponiveis em 6rgaos publicos, como Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) e Ministério do Meio Ambiente
(MMA), bem com podem ser gerados com o
auxilio de ferramentas SIG.

A localizacdo de pontos de deslizamentos
pode ser adquirida em bancos de dados
disponibilizados por o6rgdos responsdveis no
gerenciamento de tais eventos, como Defesas
Civis das respectivas regides de interesse ou,
ainda, por meio de identificacdo através de
imagens aéreas. J4 os pontos vetoriais de nao
deslizamento podem ser obtidos de forma
aleatdria e devem estar dispostos em dreas em
que nao houve registros desses eventos.

A partir da importacdo dos dados para o
software GRASS GIS e inser¢do dessas
informacdes no moédulo, o usudrio deve, entdo,
configurar os parametros de constru¢do da
arquitetura da RNA (Quadro 1).

Quadro 1. Informagdes requeridas para treinamento da
RNA, na aba ANN parameters.

camada N < 2N; +1 (Ng: nimero max. de

intermediaria neurdnios; Ni: nimero de parimetros
de entrada). (Padrio: 12)

Taxa de | Varia de 0 a 1. E um hiper-parimetro

aprendizado que controla o quanto os pesos da
RNA sdo ajustados com relagdo ao
gradiente de perda. (Padrdo: 0,6)

Nuimero de | Numero de vezes que todos os vetores

épocas de treinamento sd3o usados uma vez

para atualizar os pesos. (Padrdo. 200)

Percentual de | Varia de O a 1. Define a quantidade de

dados para | dados que serdo destinados para

validagdo/teste validagdo e teste da RNA. (Padrdo:
0,15 para cada conjunto)

Numero minimo | Padrao: 2

de neurdnios na

camada

intermediaria

[batch mode]*

Numero Se nulo, o nimero maximo de

maximo de | neur6nios serd calculado com base na

neurdnios na | equacdo Ny < 2N; +1 (Nu: ndmero

camada max. de neurdénios; Np: nimero de

intermediaria parametros de entrada). (Padrao: 12)

[batch mode]*

Numero de | Quantidade de conjuntos de pesos

condigdes sindpticos a serem inicializados.

inicias  [batch | (Padrdo: 1)

mode]*

Pardmetro Informagdes

Nimero de | Deve variar de 2 a x. Nimero maximo
neurdnios da | pode ser estimado a partir da equacdo

*batch mode: essa op¢do permite que o usudrio treine
diferentes arquiteturas de RNAs. A melhor rede serd
selecionada para prosseguir com o processo de geracio
do mapa de suscetibilidade para a drea de interesse.

Ap6s a fase de treinamento, o médulo ainda
realiza a andlise da sensibilidade das varidveis
de entrada utilizadas, permitindo que o usudrio
identifique quais deles exerceram maior
influéncia sobre o cédlculo do grau de
suscetibilidade. Para tanto, cada uma das
varidveis de entrada € selecionada e perturbada
enquanto as demais sdao mantidas constantes
com seu valores médios.

2.3 Estudo de caso
2.3.1 Caracterizacao da area de estudo
A cidade de Porto Alegre, capital do Estado do

Rio Grande do Sul, possui uma drea total de
496,682 km?, populacio de 1.409.351
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habitantes e uma densidade populacional de
2.837,53 hab./km2, de acordo com o censo de
2010 (IBGE. Insituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica, 2017). Estd a uma altitude média de
10 m acima do nivel médio do mar, porém
apresenta regidoes com altitudes maiores que 245
m. Ainda, possui declividades variando de 0,19
a 61,72%. O regime de chuvas € considerado
como bem distribuido ao longo do ano com
média anual de 1.425 mm (INMET. Instituto
Nacional de Meteorologia, n.d.). De acordo
com De Aguiar and Hackbart (2008), houve
diversos registros com precipitacdo acumulada
superiores a 50 mm em menos de um hora em
localidades do municipio. Ainda, entre os anos
de 2005 e 2007, observaram-se intensidades de
100 mm/h. Episédios de chuva com tais
caracteristicas favorecem o desencadeamento de
movimentos e massa e, por conta disso, torna-se
imprescindivel a determinacdo de dreas que
sejam suscetiveis a esses eventos.

Quanto as caracteristicas geoldgicas, as
unidades litolégicas prevalecentes sdo os
depdsitos eluviais e coluviais, depdsitos

aluvionares, Suite Dom Feliciano e Facies Serra
do Herval. Os depésitos eluviais e coluviais
caracterizam-se por depdsitos quartzo-arenosos

com granulometria heterogénea, amarelo-
acastanhadas, subarrendondadas e
arrendondadas. Normalmente ocorrem em

regides de alta elevagdo. Por sua vez, os
depdsitos  aluvionares  sdo  sedimentos
aluvionares ndo consolidados e constituidos por
seixos, areias de granulometria fina a grossa,
com percentual de cascalhos, material silto-
argiloso e material organico. Estdo relacionados
com planicies de inundagdo, margens, barras de
canal e canais fluviais. A unidade litolégica de
Dom  Feliciano é  caracterizada  por
metagranitoides porfiriticos e granitos. Por fim,
Facies Serra do Herval € composta por
sienogranitos equigranularmédio a  grosso,
composto, de forma predominante, por k-
feltdspato (CPRM. Companhia de Pesquisa de
Recursos Minerais, n.d.). A presenca de

diversas unidades litolégicas € indicativo de
uma diversidade geomorfoldgica da drea, o que
induz a processos de movimentos de massa a
partir de diferentes fatores.

No que se refere aos sistemas existentes para
a prevencdo de problemas oriundos de
deslizamentos, o Servico Geoldgico do Brasil
desenvolveu, a partir de estudos realizados por
especialistas da  drea, uma carta de
suscetibilidade a movimentos de massa e a
inundagdes, envolvendo todo o municipio de
Porto Alegre (CPRM. Companhia de Pesquisa
de Recursos Minerais, 2015). Os resultados da
presente pesquisa foram comparados com a
referida carta, com o objetivo de validar a
metodologia proposta.

Ainda, Porto Alegre conta com o Programa
de Fiscalizacdo e Monitoramento Urbano
Ambiental, estabelecido pelo Decreto n°
16.931/2011 (Porto Alegre, 2011). O Programa
possui como finalidade o monitoramento de
regides do municipio de forma a evitar que
sejam realizadas construches em  dreas
suscetiveis a deslizamentos.

2.3.2 Mapeamento da suscetibilidade a partir do
modulo r.landslide

O mapeamento da suscetibilidade do municipio
de Porto Alegre foi realizado com o objeitvo de
demonstrar a funcionalidade do moddulo
r.landslide.

A localizacdo de eventos de deslizamentos
ocorridos na cidade foram retirados do estudo
realizado por Brito (2014). J4 a localiza¢ao dos
pontos de ndo deslizamento foram gerados de
forma aleatéria com o auxilio do software
GRASS GIS. A partir dessas informagdes, um
banco de dados de treinamento contendo 50
registros de deslizamento e 50 registros de ndo-
deslizamento foi produzido. O restante dos
pontos de deslizamento foram utilizados para
realizar a comparagdo entre o mapa gerado pelo
moédulo e o elaborado pelo CPRM (CPRM.
Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais,
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2015).

Foram considerados como varidveis de
entrada 7 parametros temdticos ambientais:
aspecto, elevacdo, uso do solo, litologia,
curvatura vertical, declividade e indice
topografico de umidade. Os mapas de aspecto,
elevagdo, curvatura e declividade foram obtidos
em formato matricial através do projeto
TOPODATA (INPE. Instituto de Pesquisas
Espaciais, 2008), com resolucdo espacial de 30
m. J4 o mapa do indice topogrifico de umidade
foi obtido a partir do mapa de elevacdo, com
auxilio do moédulo r.fopidx, do software
GRASS GIS.

As informacdes de uso do solo foram
extraidas em formato vetorial do Diagndstico
Ambiental do Municipio de Porto Alegre
(Hasenack et al., 2008) e posteriormente
convertidas em raster para possibilitar sua
insercdo no médulo. Por fim, camadas vetoriais
foram extraidas para o parametro litologia a
partir do banco de informacdes do Servico
Geoldgico do Brasil (CPRM. Companhia de
Pesquisa de Recursos Minerais, n.d.).

Apé6s a importacdo das informagdes de
deslizamento e ndo-deslizamento, e dos mapas
matriciais dos parametros ambientais da cidade
de Porto Alegre para o software GRASS GIS,
utilizou-se o médulo r.landslide para producao
do mapa de suscetibilidade. Os parametros da
RNA utilizados foram os valores pré-
especificados pela ferramenta, conforme
apresentado no Quadro 1.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Treinamento

Na etapa de treinamento, a rede obteve uma
acurécia de 93,3%, com apenas uma ocorréncia
de um falso-negativo para o conjunto de teste
(15 registros). Isso demonstra que a rede foi
capaz de generalizar os padrdes existentes no
conjunto de treinamento para outro conjunto de

N

registros ndo vistos anteriormente por ela.

Quanto a andlise de sensibilidade, as
varidveis temdticas que exerceram maior
influéncia sobre a ocorréncia de deslizamentos
foram, em ordem decrescente de importancia:
declividade, indice topografico de umidade, uso
do solo, e elevacgado (Tabela 1).

Tabela 1. Andlise da sensibilidade para os pardmetros de
entrada para o estudo de casa de Porto Alegre.

Pardmetro Variacdo da saida
Declividade 1,00
Indice topografico de umidade 0,98
Uso do solo 0,97
Elevacio 0,93
Curvatura vertical 0,64
Litologia 0,52
Aspecto 0,27

3.2 Mapa de suscetibilidade

A Figura 2 apresenta o mapa de suscetibilidade
gerado a partir do médulo r.landslide,
comparado com o mapa elaborado pelo CPRM
(CPRM. Companhia de Pesquisa de Recursos
Minerais, 2015). Pode-se observar um alto nivel
de concordancia quantitativa e qualitativa, além
de melhores resultados quando avalia-se a
localizagdo dos pontos de deslizamento para
cada uma das classes (baixa, média e alta
suscetibilidade), conforme a Figura 2 e Tabela

-Ao

Figura 2. Mapa de suscetibilidade (a) gerado pelo médulo
r.landslide e (b) elaborado pelo CPRM. Pontos em preto
representam a localizacdo de deslizamentos que ndo

foram utilizados durante a etapa de treinamento da RNA.
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Tabela 2. Distribuicdo dos pontos de deslizamentos nao-
vistos pelas RNA (69) entre as classes de baixa, média e
alta de suscetibilidade

RNA CPRM
Baixa 8 12
Média 18 38
Alta 43 19

O mapa de suscetibilidade produzido pela
RNA apresenta um maior ndmero de
deslizamentos localizados na classe alta (43)
quando comparado com a localizacdo desses
mesmos registros no mapa elabrado pelo CPRM
(19), que concentrou a maioria dos pontos em
classe média de suscetibilidade (38).

3.3 Deslizamentos e fatores condicionantes

A Figura 3 apresenta como os fatores
condicionantes estdo distribuidos entre as
classes de alta, média e baixa suscetibilidade de
acordo com o mapa produzido pelo médulo
r.landslide para o municipio de Porto Alegre.

Considerando os parametros de maior
influéncia sobre a ocorréncia de deslizamentos
conforme os resultados da andlise da
sensibilidade (Tabela 1), pode-se constatar que
as areas de alta suscetibilidade localizam-se em
areas de maior declividade, especialmente entre
12,58% e 25,16%; regides com indice de
topografico de umidade dentro da faixa de 3,68
a 6,71; altitudes de 87,88 m a 133,09 m e em
areas residenciais. As areas de alta
suscetibilidade também ficaram localizadas, em
sua maioria, na unidade litolégica de Fécies
Serra do Herval, em curvaturas cOncavas € em
encostas orientadas para Noroeste.

De acordo com de Brito et al. (2016), a
declividade é o principal fator que influéncia no
desencadeamento de deslizamentos em Porto
Alegre, uma vez que esse fator condicionante é
diretamente proporcional a velocidade do
movimento e, desse modo, proporcional a
capacidade de transporte de solo (Dias and
Herrmann, 2002; Gémez and Kavzoglu, 2005).
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Figura 3. Distribui¢do dos fatores condicionantes entre as
baixa, média e alta para o mapa de suscetibilidade de
Porto Alegre produzido pelo médulo r.landslide
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No que se refere ao indice topogrifico de
umidade, os resultados obtidos assemelham-se
com os de outros estudos (Hong et al., 2015;
Pourghasemi et al., 2012), em que hd maior
frequéncia de deslizamentos para as classes
mais baixas de valores desse indice.

Referente a elevacdo, outro parametro
considerado de influéncia (Tabela 1), constatou-
se que areas de maior altitude apresentam maior
suscetibilidade. Contudo, para alguns autores, a
relacdo existente entre elevacdo e ocorréncia de
deslizamento ainda ndo é considerada clara
(G6mez and Kavzoglu, 2005). Porém, esse fator
exerce influéncia sobre outros parametros
biofisicos, bem como sobre as atividades
antropogénicas, que podem, entdo, afetar a
estabilidade de encostas. Tal fato ainda pode
estar correlacionado ao uso e ocupacdo do solo
da regido, em que as ocupacdes e interferéncias
antrépicas ocorrem até determinadas altitudes,
por exemplo. A elevada suscetibilidade em
areas classificadas como residenciais mostra-se
como uma evidéncia dessa relacdo.

Em se tratando do parametro aspecto, pode-
se considerar que sua relacdo com eventos de
deslizamento € similar com o que foi discutido
acerca da elevagdo como pardmetro que exerce
influéncia sobre caracteristicas secunddérias, ou
seja, sua conformacdo desencadeia outros
fatores que podem afetar a estabilidade
geotécnica de um local. Diferentes orientagdes
de encostas recebem, por exemplo, diferentes
caracteristicas climéticas, como direcdo do
vento, radiacdo solar e quantidade de
precipitacdo, resultando em distintos graus de
intemperismo. Contudo, por meio da anélise de
sensibilidade, constatou-se que esse fator nao
exerce grande influéncia sobre os deslizamentos
dessa regido.

Quanto a litologia, aproximadamente 60%
das dreas de alta suscetibilidade localizaram-se
na Facies Serra do Herval. Essa unidade
litolégica apresenta caracteristicas graniticas e
zonas de falha com rochas bastante fraturadas e
camadas rasas de regolitos, o que favorece a

ocorréncia de deslizamentos a partir de
diferencas bruscas de condutividade hidraulica,
o que dificulta o fluxo vertical de 4dgua. Isso
favorece a saturacdo do solo, resultando no
aumento da poropressdo positiva e reducdo do
fator de seguranca da encosta (de Brito et al.,
2016; Fernandes et al., 2001).

Por fim, areas de maior suscetibilidade
ficaram localizadas em regides com curvatura
vertical concava, o que corrobora com Chen et
al. (2017), que coloca que € esperado que
deslizamentos de terra ocorram em encostas
com curvatura cdncava, uma vez que essa
caracteristica € capaz de resultar na sobrecarga
de uma inclinacdo por meio do volume de dgua
concentrada e da tensdo de cisalhamento
resultante.

4  CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo apresentou-se a funcionalidade e
aplicacdo do médulo gratuito e de cédigo aberto

para GRASS GIS rlandslide para a
identificacdo  de  dreas  suscetiveis a
deslizamentos a partir de Redes Neurais
Artificiais.

A partir do estudo de caso para a cidade de
Porto Alegre, pode-se verificar que a ferramenta
¢ capaz de obter resultados satisfatorios,
gerando mapas de suscetibilidade com alto grau
de confiabilidade, sendo considerada
potencialmente util como ferramenta de auxilio
a profissionais responsdveis pela execucdo de
estudos de gestdo de riscos e mapeamento de
suscetibilidade.

O cddigo para o médulo pode ser baixado
gratuitamente em
https://github.com/UFFSEnvModelling/r.landsli
de (Bragagnolo et al., 2019).
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