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Abstract. Conventional methods for automatic extraction of drainage networks usually use a threshold based on
the minimum area of contribution criteria. However, these methods rarely present realistic results and
cumbersome manual editing is required. This paper proposes selection of a new set of attributes using supervised
learning methods (decision trees) to develop a classification methodology for the automatic extraction of
drainage networks. Among the methods evaluated, the J48 algorithm showed the best results with accuracy
greater than 90%.
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1. Introducéo

A altimetria de uma regido pode ser representada por um modelo digital de elevacdo
(MDE), que pode ser estruturado na forma de grades regulares. O valor de cada elemento
(célula ou pixel) desta grade indica a altitude média ou a altitude do ponto central desse
elemento.

Nos Ultimos anos, muitos métodos de extragdo automatica de redes de drenagem a partir
de uma grade regular tém sido desenvolvidos. Esses métodos podem ser agrupados em dois
tipos de algoritmos: um baseado em fei¢cbes geomorfolégicas e outro baseado em
caracteristicas hidroldgicas do terreno (Soille et al., 2003).

Em muitos casos, a extracdo automatica de redes de drenagem utiliza limiares para sua
definicdo. Neste processo de classificacdo, ndo ha garantia da formacdo de uma rede continua,
demandando a correcdo manual por um especialista para a conexdo de trechos isolados e a
eliminacédo de pontos irrelevantes.

Um dos primeiros trabalhos sobre a extracdo automatica de redes de drenagem, a partir de
MDE, foi apresentado por O'Callaghan e Mark (1984). Esta metodologia prop0e 0 uso de um
limiar, baseado na area minima de contribuicdo, para identificar os pontos onde a rede de
drenagem se origina (nascentes). A area de contribuicdo de um ponto qualquer representa o
numero de pontos (ou area) que converge aquele determinado ponto. Métodos baseados na
definicdo de um limiar de &rea de contribui¢do sdo muito simples de implementar e portanto
muito populares. No entanto, em regides com diferentes padrées geomorfologicos, a escolha
de um unico limiar para representar toda a regido é extremamente complicada, podendo gerar
redes de drenagem com maior ou menor densidade do que a real.

A Figura 1a apresenta 0 MDE SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) de uma regido
com diferentes padrées geomorfoldgicos. A escolha de um alto limiar para a area de
contribuicdo resultou em uma adequada classificacdo para as &reas com menor densidade de
drenagem, mas em contrapartida ndo classificou adequadamente as regides mais densas. Na
area ampliada da regido mais densa, é possivel observar que as extremidades da drenagem néo
foram classificadas. Por outro lado, a Figura 1b apresenta a mesma regido, desta vez usando
um baixo limiar, o que resultou em uma adequada classificacdo para as areas com maior
densidade, mas criou fei¢des inexistentes em areas com menor densidade.
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" Extremidades ndo classificadas
Figura 1. MDE SRTM com drenagem (em azul) resultante da classificagdo considerando area de contribuicéo
igual ou superior a: (a) 1.287.900m’ e (b) 85.860m>.

Além da area de contribuicdo, existem outros critérios que poderiam ser utilizados na
definicdo da rede de drenagem. Por exemplo, a declividade e as curvaturas vertical e
horizontal podem indicar areas de convergéncia ou divergéncia dos fluxos de agua na
superficie, auxiliando na identificacdo de regiGes potencialmente associadas as nascentes.

Desta forma, baseando-se em atributos extraidos do MDE SRTM, o presente trabalho
prop6s uma metodologia para a extracdo automatica de uma rede de drenagem capaz de
representar areas com diferentes padrdes geomorfoldgicos. Com o emprego de técnicas de
Mineracdo de Dados pretendeu-se definir o conjunto de atributos mais representativo desta
rede.

2. Material e Métodos

2.1 Area de Estudo

A éarea de estudo localiza-se numa regido coberta pela floresta amazonica, proxima ao
municipio de Santarém/PA, entre as coordenadas 3°50°33”’S, 56°10°27°W e 3°5°36°’S,
55°25°33>’W, conforme pode ser observado na Figura 2. Esta regido foi escolhida como area
de estudo por apresentar diferentes padrdes de drenagem.
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Figura 2. MDE SRTM da érea de estudo préxima ao municipio de Santarém/PA.

2.2 Extracdo de Atributos

Para este trabalho, foram calculados vinte e trés atributos agrupados em duas categorias,
sendo dezoito morfométricos e cinco baseados na direcdo de fluxo. A Tabela 1 apresenta a
lista de atributos. Os atributos morfométricos descrevem fei¢Ges do terreno e sdo obtidos a
partir da topografia local através do ajuste de uma funcdo bivariada quadratica utilizando os
valores do MDE SRTM de uma janela 3x3.

Tabela 1. Lista de Atributos extraidos a partir do MDE SRTM.

Atributos Unidade Fonte
Declividade % Wood (1996); Shary et al. (2002)
Fator de Gradiente 10°m.m™* Shary et al. (2002)
Curvatura Horizontal 10°m™ Shary et al. (2002)
Curvatura Plana 10°m™ Wood (1996); Shary et al. (2002)
Curvatura Vertical 10°m™ Wood (1996), Shary et al. (2002)
Curvatura Média 10°m™ Wood (1996), Shary et al. (2002)
” N3o Esfericidade 10°m™ Shary et al. (2002)
.§ Diferenca de curvatura 10°m™ Shary et al. (2002)
g Rotor 10°m™ Shary et al. (2002)
S Excesso de Curvatura Horizontal 10°m™ Shary et al. (2002)
g Excesso de Curvatura Vertical 10°m™ Shary et al. (2002)
Curvatura Minima 10°m™ Wood (1996); Shary et al. (2002)
Curvatura Maxima 10°m™ Wood (1996); Shary et al. (2002)
Curvatura Gaussiana Total 10°m™ Shary et al. (2002)
Curvatura Circular Total 10°m™ Shary et al. (2002)
Curvatura de Acumulagédo Total 10°m™ Shary et al. (2002)
Curvatura Longitudinal 10°m™ Wood (1996)
Curvatura Transversal 10°m™ Wood (1996)
© o Area de Contribuicdo m’ Rennd e Banon (2012a)
o
g 'g o | Desnivel ao Topo m Rennd e Banon (2012a)
> ‘g,, _§ Desnivel Vertical m Rennd e Banon (2012a)
% -5 “ | Declividade a Jusante % Rennd e Banon (2012a)
@ Ordem Mdxima de Sthraler adimensional Rennd e Banon (2012a)

Enquanto os atributos morfométricos sdo extraidos diretamente do MDE, os atributos
baseados na direcdo de fluxo necessitam que o MDE seja hidrologicamente consistido, ou
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seja, os fluxos que determinam o caminho da &gua devem ser continuos. O MDE SRTM
possui algumas limitacGes devido a geracdo de seus dados, ndo representando fielmente os
fluxos locais. Para minimizar este problema foi elaborada uma fase de pré-processamento dos
dados. Nesta fase, 0 MDE SRTM foi previamente corrigido a fim de eliminar os sumidouros
(minimos locais), resultando na grade de fluxos locais (LDD, Local Drainage Direction) que
representa os caminhos continuos da dgua de um ponto até uma das bordas da grade. Esta
correcdo é imprescindivel, pois os atributos baseados na direcdo de fluxo sé@o fundamentados
nas informagbes contidas no LDD e para implementacdo desta etapa foi utilizado um
aplicativo desenvolvido na plataforma ENVI/IDL, o HAND_GRID (Renn¢ et al., 2008).

2.3 Escolha das Amostras

A partir de uma grade de 900x900 pixels, foram escolhidos 660 pontos dos quais 160
representam nascentes, 300 representam pontos que nao pertencem a rede de drenagem e 200
representam drenagens perenes. Estes pontos foram escolhidos por um especialista usando
critérios de interpretacéo visual (Figura 3).

PRI -

<+ NASscenTE DRENAGEM —+ NAODRENAGEM

Figura 3. Distribuicdo dos pontos selecionados.

Os valores referentes a cada ponto da amostra foram exportados, gerando uma tabela
onde cada linha representa um ponto e as colunas representam os valores de cada atributo para
esse ponto.

2.4 Mineracao de Dados

Diante de um volume consideravel de dados, é possivel definir técnicas que permitam
identificar informac0Oes relevantes, entender melhor o significado destes dados e estipular
procedimentos de tomada de decisdo. Para esta finalidade surgiu a Descoberta do
Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) - termo derivado do inglés Knowledge Discovery
in Databases (KDD), que segundo Fayyad et al. (1996), pode ser definida como o processo
ndo trivial de identificar em dados, padrbes que sejam validos, novos (agreguem
conhecimento), potencialmente Uteis e compreensiveis. A Minera¢do de Dados é um passo
fundamental dentro deste processo maior conhecido como DCBD e compreende a selecdo dos
métodos que serdo utilizados para identificar padrbes de interesse nos dados em anélise,
sempre buscando o melhor ajuste dos parametros no algoritmo escolhido.

O método escolhido para este trabalho utilizou os classificadores da categoria Arvore de
Decisdo, por serem representacGes simples do conhecimento e um meio eficiente de construir
classificadores que predizem ou revelem classes ou informacgdes Uteis baseadas nos valores de
atributos de um conjunto de dados (De'ath e Fabricius, 2000). Para a execucao desta etapa de
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Mineracdo de Dados, optou-se pelo pacote de aplicativos WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) (Witten e Frank, 2005), por ser um software gratuito e de codigo aberto
(opensource). Na aplicacdo do método escolhido, foi necessario definir previamente as classes
a serem utilizadas no conjunto de treinamento, motivo pelo qual a Arvore de Decisdo é
conhecida como um método de classificacdo supervisionada.

A partir de um conjunto de treinamento, a Arvore de Decisdo é organizada em uma
hierarquia de nos internos e externos que sao interligados por ramos. O nd interno (ndo-folha)
recebe como rotulo um dos atributos previsores e é considerado uma unidade de tomada de
decisdo pois avalia através de teste I6gico qual sera o préximo né descendente. Dependendo
do resultado do teste 16gico, a arvore se ramifica e este procedimento é repetido até que um no
externo seja alcancado. A repeticdo deste procedimento caracteriza a recursividade da arvore
de decisdo (Breiman et al., 1984). O teste 16gico que determina a ramificacdo da arvore é
baseado na entropia (medida da falta de homogeneidade dos dados de entrada em relacdo a
sua classificacdo). O valor do limiar utilizado como critério para ramificacdo é associado a
cada ramo que conecta um né interno ao seu descendente. Por fim, o nd externo (sem
descendentes), também conhecido como folha, é rotulado com uma classe.

Neste trabalho, foram analisados todos os algoritmos oferecidos pelo WEKA na categoria
Arvore de Decisdo: J48, BFTree, Decision Stump, FT, LADTree, LMT, NBTree, Random
Forest, Random Tree, REPTree e Simple Cart.

2.5 Classificacdo da Rede de Drenagem e Pos-Processamento

Para obter a classificacdo hierdrquica da rede de drenagem no ambiente IDL/ENVI, a
partir da &rvore de decisdo fornecida pelo WEKA, foi desenvolvido um programa
denominado TREE_CLASSIFICATION em IDL/ENVI (Renn6 e Banon, 2012d). Este
programa reproduz as etapas definidas na arvore de decisdo, ou seja, os atributos-chave sao
selecionados e aplica-se a regra definida para cada nd, de modo que cada ponto da grade
(pixel) seré rotulado para uma das classes pré-definidas.

Normalmente, a rede de drenagem resultante deste processo de classificacdo apresenta
descontinuidades que devem ser corrigidas. Para este processo, foi desenvolvido outro
programa em IDL/ENVI denominado DRAINAGE_CORRECTION (Renné e Banon, 2012b),
que utiliza a informacdo de conectividade presente na grade LDD para completar a rede de
drenagem.

A rede de drenagem resultante foi posteriormente processada a fim de eliminar pequenos
trechos de drenagem de primeira ordem (aqueles associados diretamente as nascentes). Este
procedimento utilizou um terceiro programa também desenvolvido em IDL/ENVI
denominado DRAINAGE_SIMPLIFICATION (Renn6 e Banon, 2012c) para eliminagdo
automatica dos trechos de drenagem de primeira ordem com apenas 1 pixel de comprimento.

2.6 Avaliacao da Classificagéo

A avaliagdo do resultado da classificacdo da rede de drenagem foi realizada em duas
etapas: Analise da Validacdo Cruzada e Avaliacdo Qualitativa da Rede de Drenagem gerada a
partir do Pds-processamento.

A partir da utilizacdo do recurso de Validagdo Cruzada Estratificada com 10 parti¢cdes do
WEKA (Stratified Ten-Fold Cross Validation), as amostras sdo divididas automaticamente
em 10 conjuntos, sendo 9 utilizados para treinamento do classificador e o conjunto restante
para testa-lo. Na Validagcdo Cruzada, o conjunto de teste é alternado por um dos conjuntos de
treinamento e o0 processo é repetido até que todos os conjuntos tenham sido utilizados como
teste. Como resultado desta anélise, 0 WEKA fornece, além da estrutura da arvore de deciséo,
a matriz de confusdo e a porcentagem de acerto.

A segunda etapa se refere & avaliagdo qualitativa da Rede de Drenagem gerada a partir do
Pds-processamento. O mesmo especialista que selecionou as amostras, avaliou
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qualitativamente a rede de drenagem usando critérios de interpretacdo visual, a fim de
verificar incoeréncias na defini¢cdo desta rede. Foram considerados dois tipos de erro nessa
avaliacdo: a falta de trechos de drenagem em regides cujo padrdo geomorfolégico no MDE
SRTM original indicava presencga de canais e a presenca de falsos canais de drenagem em
regides sem evidéncias fortes da presenca dos mesmos.

Baseando-se nas etapas anteriores, foram selecionados os algoritmos do WEKA que
obtiveram o0s melhores resultados. Para o algoritmo com o melhor resultado, os pontos
amostrais foram sobrepostos a sua classificacdo e, no ambiente ENVI, os pontos classificados
erroneamente foram identificados e reposicionados para garantir uma melhor caracterizacdo
de cada classe.

Constatando-se a necessidade de readequacdo das amostras, toda a etapa de Mineracao de
Dados foi refeita até que o resultado fosse considerado satisfatorio pelo especialista.

3. Resultados

Inicialmente, a avaliacdo da classificacdo da rede de drenagem apresentou o melhor
resultado para o algoritmo J48. Utilizando a Validacdo Cruzada com 10 particdes, este
algoritmo apresentou apenas 85% de acerto e gerou uma Arvore de Decisdo contendo 16
atributos, o que representou uma arvore extensa e complexa. A maior confusdo ocorreu entre
as classes “Nao Drenagem” e “Nascente” totalizando 79 erros. As confusdes entre as classes
“Nascente” e “Drenagem” nao foram consideradas, pois ambas representam a rede de
drenagem.

Uma vez que os resultados do classificador J48 ndo foram satisfatorios, optou-se por
reavaliar os pontos amostrais classificados erroneamente. Desta etapa, cerca de 50 pontos
foram reposicionados gerando um novo conjunto amostral. Consequentemente, as etapas de
Mineracdo de Dados (classificacdo, anélise e avaliacdo) foram refeitas, sendo escolhidos os
quatro algoritmos com a maior porcentagem de acerto: BFTree (93,64%), simpleCart
(93,33%), REPTree (93,03%) e J48 (92,58%).

Apesar dos outros algoritmos apresentarem porcentagens de acerto superiores ao J48,
qualitativamente, este algoritmo obteve um resultado muito superior em relacdo aos demais
(Figura 4). A Validacdo Cruzada com 10 particdes deste algoritmo gerou uma matriz
indicando que a confusdo entre as classes “Nao Drenagem” ¢ “Nascente” reduziu para 23
erros (Tabela 2).

Figura 4. Resultado final obtido a partir dos algoritmos: a) BFTree, b) simpleCart, c) REPTree e d) J48.

Tabela 2. Matriz de Confuséo relativa a Validagdo Cruzada para a amostra reformulada usando J48.

CLASSIFICAGAO CORRETA

N3ao Drenagem

Nascente

Drenagem

PREVISAO

N3o Drenagem

283

9

8

Nascente

14

139

7

Drenagem

6

189
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O algoritmo J48 apresentou uma Arvore de Decisdo com nove atributos, mais simples em
relacdo a anterior (Figura 5). Este resultado indicou a importancia dos atributos
morfométricos, uma vez que Vvarias representacGes de curvaturas foram selecionadas. Além
disso, dos cinco atributos baseados na direcdo de fluxo, trés foram selecionados, destacando-
se a Area de Contribuic3o utilizada na metodologia classica.

<=4904790,4 m >4904790,4
PON A
<=-0,6 >-0,6 <= 64 >64
N
Qj @ D(165/1)
<=68733,1 >68733,1 <=4 >4 <=0,257 >0,257
ND (22/0) @ ND (252/4) )
=21 >21 <2548 >2548 <0006 >-0006  <=10681  >-10681
‘ N (137/2) @\ ND (9/0) D (4/0) @ ND (2/1)
<=-339,7 >-339,7 <=28 >28 <=58 > 5\8 <=6882600,1 > 6882\600,1
N (8/0) Q | nem | [ neo | [ woeo | pen @ D(24/0)
<=-0,04 >-0,04 <=267  >267
| ND (10/0) | | N (6/0) | D (2/0) N (2/0)
LEGENDA

@ Areade Contribuicdo . CurvaturaCircular Total . CurvaturaPlana N&o Drenagem
@ Curvatura Minima @ Curvatura de Acumulagdo Total Curvatura Maxima E Nascente

@ Desnivel ao Topo @ Ordem Méxima de Sthraler @ Declividade D  Drenagem

Figura 5. Arvore de Decisdo construida pelo algoritmo J48 para a amostra reformulada.

E importante ressaltar que o algoritmo J48 também apresentou um resultado muito
superior em relacdo a metodologia classica, exemplificada na Figura 1. Ao considerar as
mesmas areas em destaque nesta figura, pode-se observar que o J48 ndo resultou em tantas
feicOes inexistentes e a classificacdo das extremidades foi aprimorada, resultando em uma
classificacdo adequada para areas com menor e maior densidade de drenagem (Figura 6).

Figura 6. Resultado final obtido para o algoritmo J48.
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4. Conclusdes

Este trabalho apresentou uma metodologia para a extracdo automatica de redes de
drenagem, gque possibilitou a representacao de areas com diferentes padrdes geomorfoldgicos.

Com o emprego de técnicas de Mineragdo de Dados, foi definido o conjunto de atributos
mais representativo da rede de drenagem em estudo. Este objetivo foi atingido utilizando um
classificador baseado em Arvore de Decisdo, o algoritmo J48, que na fase de avaliacdo do
pOs-processamento, apresentou um resultado qualitativo muito superior aos demais
classificadores da mesma categoria.

Na metodologia deste trabalho foram abordados apenas os classificadores da categoria
Arvore de Decisdo, por serem um meio simples e eficiente de revelar informacdes baseadas
nos valores dos atributos de um conjunto de dados.

Para trabalhos futuros, é sugerida a aplicacdo desta metodologia em novas areas de estudo
e a avaliacdo de outras técnicas de Mineracdo de Dados para a extracdo automatica de redes
de drenagem.
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