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RESUMO

DART, Ricardo de Oliveira. Sensoriamento remoto aplicado a predi¢do de classes de solos em
Floresta Tropical Seca: comparacdo entre tipos, fontes e épocas de aquisicdo. Rio de Janeiro,
2017, Dissertagdao (Mestrado em Geografia) — Instituto de Geociéncias, Universidade Federal

do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017

Modelos Digitais de Elevacdao (MDE) e imagens de satélite sdo frequentemente
utilizados como covaridveis ambientais para predicdo de classes de solos em procedimentos
de Mapeamento Digital de Solos (MDS). Para avaliar a utilizacdo de imagens de sensoriamento
remoto como covariaveis de entrada para a predicdo de classes de solo, aplicou-se o algoritmo
de arvore de classificacdo (AC) para predizer classes de solo ao nivel de grande grupo, de
acordo Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos, em uma area de floresta tropical seca (FTS)
com 102 km? no norte do Estado de Minas Gerais, Brasil. Foram elaborados 17 modelos de
AC, comparando trés tipos de variaveis relacionadas aos fatores de formacao do solo, quais
sejam: (i) covariaveis topograficas (topo) obtidas a partir de trés fontes de MDE (SRTM-90m,
SRTM-30m e lkonos); (ii) covariaveis obtidas a partir de imagens de satélite multiespectrais
(sat) de duas fontes (Landsat 8 e RapidEye) em dois periodos (seco e umido), representando
o fator de formacgao “organismos”; e (iii) covaridveis de material de origem (parent) obtidas
de imagens aéreas gamarradiométricas e magnetométricas. Comparou-se modelos usando
covaridveis preditoras especificas de cada fator de formagdao, bem como, trés resolugdes
espaciais (10-m, 30-m e 90-m) nas covaridveis topo e sat e apenas a resolugcao espacial de 90-
m para as covariaveis parent para fins de predicdo de classes de solo. Para treinar e validar os
modelos, utilizou-se, respectivamente, 296 e 128 observag¢des de solos classificadas em nivel
de grande grupo, compondo 13 classes. O procedimento de AC apresentou bons resultados
para classificar solos em FTS quando comparado a pesquisas similares, com acuracia global
(AG) de até 91,6% na etapa de treinamento e até 53,1% na etapa de validagdo. Os resultados
mostram que as covaridveis ambientais gratuitas com menor resolugdo espacial (90-m)
podem produzir boas ou até melhores predi¢des de classes do que as covaridveis ambientais
pagas e com maior resolucdo espacial (10-m). Dentre os trés tipos de covariaveis ambientais

testadas para estimar classes de solos, os modelos com covariaveis topo apresentaram melhor



desempenho, seguido por covaridveis parent e pelas covaridveis sat. Os modelos topo e parent
conseguiram estimar todas as 13 classes de solos. Entre os modelos sat, os que utilizaram
imagens no periodo seco obtiveram resultados mais acurados do que os com imagens no
periodo Umido para estimar classes de solos em FTS. Em conclusdo, identificou-se, dentre as
covariaveis ambientais avaliadas, quais fatores de formacdo do solo e quais fontes, resolucdes
espaciais e periodos de aquisicdo de imagens de sensores remotos sdo mais adequados para

predizer classes de solos em FTS no Brasil.

Palavras-chave: Mapeamento digital de solos, arvore de classificacdo, modelo digital de

elevagdo, imagens de satélite, imagens gamarradiométricas



ABSTRACT

DART, Ricardo Oliveira. Sensoriamento remoto aplicado a predi¢do de classes de solos em
Floresta Tropical Seca: comparacdo entre tipos, fontes e épocas de aquisicdo. Rio de Janeiro,
2017, Dissertagdao (Mestrado em Geografia) — Instituto de Geociéncias, Universidade Federal

do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017

Digital Elevation Models (DEM) and satellite images are frequently used as
environmental covariates for the prediction of soil classes in Digital Soil Mapping (DSM)
procedures. To evaluate the use of remote sensing imagery as input covariates for the
prediction of soil classes, classification tree (CT) was applied to predict soil classes at the great
group level, according to the Brazilian Soil Classification System, in a tropical dry forest (TDF)
area with 102 km? in the north of Minas Gerais state, Brazil. Seventeen CT models were
derived, comparing as covariates three types of variables related to soil formation factors,
including: (i) topographic covariates (topo) obtained from three DEM sources (SRTM-90m,
SRTM-30m and Ikonos); (ii) covariates obtained from multispectral satellite images (sat) from
two sources (Landsat 8 and RapidEye) and two periods (dry and wet), representing the
“organisms” soil formation factor; and (iii) covariates of parental material (parent) obtained
from gamma radiometric and magnetometric aerial images. Models using covariates
representing each soil formation factor, respectively, as well as three spatial resolutions (10-
m, 30-m and 90-m) of these covariates, were compared to predict soil classes. To train and
validate the models, 296 and 128 soil class observations at great group level were used,
respectively. Compared to similar studies, the CT procedure presented good results to classify
soils in TDF, as the overall accuracy (OA) reached up to 91.6%, in the training stage, and up to
53.1% in the validation stage. The results show that freely available environmental covariates
with coarser spatial resolution (90-m) may produce good or even better soil class predictions
than paid environmental covariates with higher spatial resolution (10-m). Among the three
types of environmental covariates tested to estimate soil classes, models with topo covariates
showed better performance, followed by parent covariates and then sat covariates. The topo
and parent models were able to estimate all 13 soil classes. Among the sat models, those that
used images from the dry period obtained more accurate results than those using images from

the wet period to estimate soil classes in TDF. In conclusion, the study identified, among the



environmental covariates tested, which soil formation factors, and which sources, spatial

resolutions and acquisition periods of remote sensing images better predict soil classes in TDF

in Brazil.

Keywords: Digital soil mapping, classification tree, digital elevation model, satellite images,

gamma radiometric images
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1.

INTRODUCAO

Atualmente existe grande disponibilidade de covaridveis ambientais representando
os fatores de formacdo do solo, incluindo mapas histdricos, imagens de sensores orbitais e
Modelos Digitais de Elevacao (MDE), oferecendo boas oportunidades para desenvolver novas
pesquisas em Mapeamento Digital de Solos (MDS). O MDS consiste em um conjunto de
métodos quantitativos e estatisticos que possibilitam descrever e predizer a variacdo do solo
e de seus atributos na paisagem, eliminando ou reduzindo a subjetividade dos mapeamentos
de solos convencionais. No MDS as classes ou atributos do solo sdo preditas em funcdo de
dados (covariaveis) ambientais que representam os fatores de formacdo do solo (s.c.0.r.p.a.n),
incluindo dados de solos (MCBRATNEY et al., 2003; LAGACHERIE; MCBRATNEY, 2007).

No entanto, como e em que grau a qualidade dos dados de entrada afeta na acuracia
dos mapas finais de solo precisam ser melhor compreendidos. Pesquisas anteriores
mostraram que dados com menor resolucdo espacial possibilitam obter mapas de solo de
gualidade igual ou superior aos dados com maior detalhe (SAMUEL-ROSA et al., 2015; CAVAZZI
et al.,, 2013; GRINAND et al.,, 2008), provavelmente, com menor custo. Embora pareca
contraditorio, é possivel que dados com resolucBes espaciais mais detalhadas adicionem ruido
em vez de informacgdes Uteis para melhorar as estimativas (CAVAZZI et al., 2013). No entanto,
esse comportamento n3do se repete em todas as situacGes (por exemplo, VASQUES et al.,
2012; KIM et al., 2014). Ao contrario, ele depende das caracteristicas da paisagem, incluindo
a variabilidade de solos e fatores ambientais, a densidade e o periodo das observagdes de
solo, escala nominal ou resolugao espacial, periodo de obtengao das covariaveis, resolugdo
espectral, acuracia dos dados de entrada e covariaveis, incluindo dados de sensores remotos,
entre outros.

Poucas pesquisas em MDS compararam fontes de dados de entrada para estimar
atributos de solos, seja testando a influéncia no tamanho do grid de MDE e atributos do
terreno (BEHRENS et al., 2014; VASQUES et al., 2012), fontes de sensores orbitais (KIM et al.,
2014) ou fontes de variaveis ambientais (SAMUEL-ROSA et al., 2015). Maynard e Levi (2017)
avaliaram a utilizacdo de indices de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI) de imagens
Landsat TM comparando o efeito da temporalidade na estimativa de classes de textura do
solo. Da mesma forma, pouco tem sido feito para avaliar a influéncia das fontes de dados de

entrada e sua qualidade associada para estimar classes de solos. Basicamente, dois tipos de



abordagem tém sido testados, uma baseada em observacdes de perfis modais de solos (KIM
etal., 2012; BRUNGARD et al., 2015) e outra via desagregacao de poligonos de mapas de solos
convencionais (CAVAZZI et al., 2013).

As pesquisas acima mencionadas, com exce¢ao de Maynard e Levi (2017),
compararam fontes de covaridveis ambientais em conjunto, dificultando a interpretacao da
influéncia da fonte de um determinado fator de formacdo do solo individualmente. Além
disso, poucos estudos similares em ambientes tropicais, especialmente em florestas tropicais
secas (FTS), foram feitos até agora, a exemplo de Dart et al. (2010, 2015), que estimaram
classes de solo a nivel de subordem no Parque Estadual da Mata Seca (PEMS) no norte de
Minas Gerais usando arvores de classificacdo (AC); e Vasques et al. (2016), que na mesma area
realizaram a predicdo de 11 atributos do solo comparando regressao krigagem e krigagem.

Em suma, ndo foi observado nenhum trabalho que avalie a influéncia da fonte,
periodo de aquisicdo, e resolucdo espacial das covaridveis ambientais nas relagGes solo-
paisagem, comparando diferentes tipos de covaridveis ambientais e fontes de dados
separadamente. Deste modo, o presente estudo visa preencher essa lacuna de conhecimento
através de um estudo de caso desenvolvido em area com relevo predominantemente plano

com FTS no Brasil utilizando a técnica de arvores de classificagdo C5 (QUINLAN, 1993).



1.1. HIPOTESES
As hipdteses da dissertacdo foram: A) modelo digital de elevacdo com maior
resolucdo espacial € melhor para estimar classes de solos; B) imagens orbitais com maior
resolucdo espectral sdo melhores para estimar classes de solos; C) imagens orbitais em
periodo seco possibilitam melhores estimativas de classes de solos do que imagens de
periodos Umidos em Florestas Tropicais Secas; D) imagens gamarradiométricas sdo melhores
para estimar solos do que imagens multiespectrais de sensores orbitais (com comprimentos

de onda do visivel ao infravermelho médio).

1.2. OBJETIVOS
Os objetivos do presente trabalho foram: A) avaliar trés tipos de covariaveis
ambientais com diferentes resoluces espaciais e fontes de aquisicdo, a fim de estimar classes
de solos em nivel de grande grupo de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de
Solos (SiBCS; EMBRAPA, 2006) em uma area com Floresta Tropical Seca no Brasil, utilizando
algoritmo de AC; B) validar os resultados utilizando amostras independentes; e C) comparar
0s mapas resultantes dos modelos de predicdo via AC com o mapa de solos convencional da

mesma darea de estudo (COELHO et al., 2013).



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

O MDS consiste em um conjunto de técnicas que permitem mapear atributos e
classes de solos utilizando métodos quantitativos e técnicas estatisticas para descrever e
predizer a variacdo do solo na paisagem, eliminando ou reduzindo a subjetividade dos
mapeamentos de solos convencionais. No MDS as classes ou atributos do solo sdo preditas
em funcdo de covaridveis ambientais que representam os fatores de formacdo do solo
(s.c.o.r.p.a.n), incluindo dados de solos (MCBRATNEY et al., 2003; LAGACHERIE; MCBRATNEY,
2007). A Figura 1 representa a abordagem metodoldgica do MDS, seguindo o modelo

conceitual s.c.o.r.p.a.n.

Covariaveis
(Imagens de satélite, Modelos
digitais de elevacao, Derivadas do

terreno, Imagens

gamarradiométricas, etc.)
S=f(scorpan 5

Dados de Solos
(Perfis, Analises de
laboratdrio, Sensores
proximais, etc.)

Métodos
(Regressao linear multipla,
Regressao logistica
multipla, Arvore de
classificagao,

Rede neural artificial,
Logica fuzzy, etc.)

Figura 1. Abordagem metodoldgica do Mapeamento Digital de Solos, seguindo o modelo conceitual
s.c.o.r.p.a.n.

A partir do conhecimento dos fatores de formac¢ao da equacgao de Jenny, Dokuchaev
e Zakharov (FLORINSKY, 2012), McBratney et al. (2003) formularam o modelo s.c.o.r.p.a.n. O
objetivo foi descrever quantitativamente as relacdes empiricas entre os atributos ou classes
de solo e os fatores de formacgdo do solo s.c.o.r.p.a.n, onde: s - solo; ¢ - clima; o - organismos,
incluindo a atividade humana; r - relevo; p - material de origem; a - tempo; n - espaco. Estes

fatores sao geralmente representados por camadas matriciais ou vetoriais em um Sistema de
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Informacao Geografica, constituindo um conjunto de covaridveis ambientais, que podem ser
continuas ou categoricas. Os métodos estatisticos para predizer classes ou atributos podem
ser: regressdes multilineares, arvores de classificacdo, redes neurais, florestas aleatorias,
entre outros (MCBRATNEY et al., 2003).

Poucas pesquisas em MDS compararam fontes de dados de entrada para estimar
atributos de solos. Vasques et al. (2012) testaram a influéncia da resolucdo espacial dos dados
de entrada (ou seja, covaridveis), entre outros fatores, na qualidade de modelos preditores de
carbono do solo no estado da Flérida, EUA, e observaram que resolucdes espaciais mais
detalhadas conduzem a melhores estimativas. Sendo que, neste estudo, a resolucdo espacial
mais detalhada foi 30-m. Analogamente, em uma regido pantanosa na Flérida, de
aproximadamente 42.000 ha, Kim et al. (2014) utilizaram trés tipos de imagens de satélites
com diferentes resolucbes espaciais a fim de identificar os fatores que controlam a
distribuicdo espacial do fdésforo e nitrogénio do solo, além de esclarecer os efeitos das
diferentes resolucdes espaciais das imagens de satélite nos modelos de inferéncia, através de
procedimento de mineracdo de dados random forest (RF; floresta aleatdria). Os autores ndo
observaram distingdo com relagdo as estimativas de erros na predicdo de nitrogénio e fosforo
entre as diferentes resolugcGes espaciais dos sensores orbitais. No entanto, os padroes de
distribuicdo de fosforo e nitrogénio foram melhor expressos nas resolucées mais detalhadas
(Spot 10-m) do que nas menores (Landsat ETM 30-m e MODIS 500-m). Maynard e Johnson
(2014) investigaram a influéncia de fatores relacionados a escala espacial (resolugcdao e
tamanho de janela de vizinhanga) de atributos do terreno derivados a partir de MDE obtido
por sensor LiDAR (Light Detection and Ranging) em modelos solo-paisagem. Eles usaram
dados de uma bacia hidrografica florestada de aproximadamente 2300 ha nas montanhas do
Oregon, EUA, e testaram resolugdes espaciais entre 1 e 50-m e extensdes de vizinhanca de 3
a 350-m para estimar argila, soma de bases e carbono do solo em duas profundidades (0-20 e
20-50 cm). Observaram forte influéncia dos fatores de escala espacial nos modelos de
predicao dos atributos do solo, sendo que os atributos do terreno derivados em escalas menos
detalhadas (coarser scale) (por exemplo, com extensdo de vizinhanca de 150 a 250-m)
apresentaram forte correlagdo com os atributos do solo. Além disso, houve apenas pequena

diferenca na acurdcia de predicao dos atributos do terreno entre resolucdes detalhadas (1-5-



m) e moderadas (10-20-m) dos MDE’s, mostrando que ndo se justifica a utilizacdo do LiDAR,
devido aos altos custos e requisitos computacionais e pouca ou nenhuma melhoria no modelo.

Samuel-Rosa et al. (2015) compararam o uso de covaridveis representando
diferentes fatores de formagdo do solo, com diferentes niveis de detalhe, para predizer argila,
carbono orgénico e capacidade de troca catidnica do solo em um campo experimental com
cerca de 2000 ha no sul do Brasil. Concluiram que, em geral, o aumento do detalhamento das
covariaveis ambientais apenas resultou em modesta melhora na qualidade das predicdes, o
gue talvez ndo justifique os gastos adicionais com covaridveis ambientais mais detalhadas. Os
autores sugerem que, ao invés de gastos adicionais com covaridveis ambientais, seria
preferivel investir em coleta de mais observacdes de solos, por exemplo. Behrens et al. (2014)
utilizaram 15 atributos descritivos do MDE (minimo, maximo, média, desvio padrdo, e outros),
derivados em multiplas escalas, para estimar atributos do solo (argila e silte) em duas areas
com distintos processos de formacdo do solo, uma em Piracicaba, Brasil (30.000 ha), e outra
em Rhine-Hesse, Alemanha (115.000 ha). Concluiram que a anadlise de terreno multiescalar
pode ser usada para revelar processos complexos de formacdo do solo e, assim, interpreta-
los mesmo quando o relevo ndo é o principal condutor da formacdo do solo. Isto deve-se ao
fato de que atributos do terreno, no caso os 15 atributos descritivos do MDE extraidos em
varias escalas, podem servir como indicadores ou serem funcdo (reflexo) das condigOes
climaticas ou parentais quando o terreno é considerado ndo apenas em uma observacgao
pontual, na escala da encosta e em escalas regionais. Assim, em situa¢des, onde apenas um
MDE esta disponivel, ele pode resolver o problema da auséncia de dados de covaridveis
ambientais, fornecendo dados sobre a assinatura geomorfica e relagdes solo-paisagem.
Maynard e Levi (2017) avaliaram a utilizacdo de NDVI de imagens Landsat TM comparando o
efeito da temporalidade na estimativa de classes de textura, utilizando perfis modais e o
algoritmo support vector machine (SVM), em uma area de aproximadamente 6000 ha no
semidrido do Arizona, EUA. Observaram que modelos de predicdo utilizando NDVI de imagens
hipertemporais (627 imagens) possibilitaram predizer classes de textura com maior acuracia
do que os modelos que utilizaram imagens multitemporais (28 imagens), bitemporais e
monotemporal, resultando em um padrao de distribuicdo espacial que se aproxima dos
padrdes observados no mapa de solos disponivel e o supera quanto ao delineamento das

classes texturais do solo.



Da mesma forma, existem poucos trabalhos que avaliaram a influéncia das fontes de
dados de entrada e sua qualidade associada para estimar classes de solos. Basicamente, dois
tipos de abordagem tém sido testadas, uma baseada em observac¢des de perfis modais de
solos (KIM et al., 2012; BRUNGARD et al., 2015;) e outra via desagregacao de poligonos de
mapas de solos convencionais (GRINAND et al., 2008; BEHRENS et al., 2010; CAVAZZI et al.,
2013). Brungard et al. (2015), por exemplo, avaliou 11 algoritmos de modelagem estatistica e
conjuntos de covaridaveis ambientais com diferentes resolucGes espaciais a fim de predizer
classes de solos através de perfis modais em nivel de subgrupo taxonémico em trés areas
distintas (Utah, Novo México e Wyoming) no semidrido dos EUA. Observaram que RF foi o
algoritmo mais bem sucedido na predicdo de classes de solo, utilizando diferentes fontes de
covariaveis em diferentes escalas, sendo que mais de 50% destas foram variaveis hidroldgicas
relacionadas a umidade do solo potencial (indice de umidade, drea de contribuicdo e
inclinacdo da captacdo). Behrens et al. (2010) avaliaram atributos do terreno em varias escalas
aplicando filtros de média com diferentes tamanhos de janelas (de 3 a 31 pixels) e selecdo de
atributos a fim de identificar caracteristicas relevantes dos fatores de formacdo do solo,
utilizando procedimento de desagregacao de poligonos e arvores de classificagdo através do
algoritmo CRUISE, no sudoeste da Alemanha. Observaram que cada classe de solo é melhor
predita usando uma combinacdo de atributos em diferentes escalas, constatando que a
utilizagcdo de atributos do terreno em varias escalas é uma importante ferramenta para MDS,
pois permite aumentar a acuracia das predi¢gGes. Cavazzi et al. (2013) avaliaram a influéncia
da escala, ajustando o tamanho do pixel (20 a 260-m) e tamanho da janela (de 3x3 a 21x21
pixels) usada para derivar atributos do terreno a partir do MDE, perfazendo 143 combinagdes,
na predicao de classes do solo utilizando procedimento de desagregacao de poligonos através
de redes neurais e RF, em trés dreas na Irlanda. Observaram dois padrdes: dreas homogéneas
e planas tendem a obter melhores estimativas nas resolu¢des mais baixas (acima de 140-m) e
em todos os tamanhos de janelas testados, enquanto dreas morfologicamente variadas (com
mudancas abruptas de declive, por exemplo) obtiveram melhor desempenho nas resolugdes
espaciais mais detalhadas (30-m) e com pequenos tamanhos de janela. Kim et al. (2012)
compararam os efeitos da resolucdo espacial (10, 30 e 250-m) de trés sensores orbitais a fim
de predizer classes de solos através de perfis modais em nivel de série taxon6mica, utilizando

arvores de classificacdo através do algoritmo CART, na Florida. Observaram que nos modelos



que utilizaram somente covariaveis ambientais (MDE, imagens de satélite, gamarradiometria)
o melhor resultado foi obtido a partir de imagens com menor resolugdo espacial (Spot 10-m).
Ja nos modelos usando covaridveis ambientais e profundidade do solo como preditores, o
resultado mais acurado foi aguele usando imagens com menor resolucao espacial (Modis 250-
m). Além disso, os autores constataram que nesta area a variacao espacial das séries de solos
pode ser explicada, em conjunto, pelo material de origem, variaveis do terreno e indices de
vegetacdo obtidos através de sensores orbitais. Heung et al. (2017) compararam a acuracia
das estimativas de classes de solos em nivel de grande grupo taxonémico obtidas através de
procedimentos de desagregacdo de poligonos versus perfis modais, utilizando nove
procedimentos de mineracdo de dados, na provincia de British Columbia, Canada. Observaram
gue a qualidade das predicdes foi consistentemente maior nos modelos derivados de
poligonos, ndo importando o procedimento de minera¢ao de dados utilizado, provavelmente
devido a maior densidade de dados de treinamento que puderam ser obtidos a partir dos

poligonos, o que melhorou a representacao das classes de solos.



2.2. ARVORES DE CLASSIFICACAO

Segundo McBratney et al. (2003), os métodos estatisticos para predizer classes ou
atributos podem ser: regressGes multilineares, arvores de classificacdo, redes neurais,
florestas aleatérias, entre outros. O método arvore de classificacdo (AC) foi escolhido por ser
amplamente utilizado em trabalhos de estimativa de classes de solos (BEHRENS et al., 2010;
SCHMIDT et al., 2008; HANSEN et al., 2009; JAFARI et al., 2014; MORAN; BUI, 2002; BUI;
MORAN, 2003; MINASNY; MCBRATNEY, 2007; MENDONCA-SANTOS et al.,, 2008;
TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015), inclusive obtendo bons resultados comparado com
outros métodos de mineracao de dados (BRUNGARD et al., 2015; TAGHIZADEH-MEHRJARDI
et al., 2015; HEUNG et al., 2016).

Métodos de AC se fundamentam na particdo recursiva de conjuntos homogéneos
(HASTIE et al., 2013), que sdo divididos baseados em sentencas do tipo “se-entdo” (if-then)
geradas a partir de um conjunto de varidveis preditoras (BREIMAN et al., 1984). Cada arvore
de classificagcdo possui nés, cada um representando uma covaridvel ambiental, ramos, que
representam o valor das covaridveis ambientais, e folhas, cada uma representando uma classe
de solo predita (Figura 2; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015). O método de AC é flexivel

para lidar com covaridveis preditoras continuas ou categoricas e ndo requer pressupostos de

distribuicdo normal nas covariaveis preditoras continuas, entre outros (HASTIE et al., 2013).

Figura 2. Exemplo de arvore de classificacdo (AC) para estimar classes de solos.

Métodos de AC frequentemente utilizados na ciéncia do solo incluem Classification
and Regression Tree (CART; BREIMAN et al., 1984), o C5 (QUINLAN, 1993) e a Random Forest
(RF; BREIMAN, 2001). O algoritmo CART possibilita classificar, ou seja, predizer categorias (por

exemplo, classes de solos) e predizer varidveis continuas através de drvores de regressao, tais
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como atributos do solo. O algoritmo C5 é similar ao CART, sendo que possibilita apenas a
predicdo de categorias (por exemplo, classes de solos). Segundo Hastie et al. (2013), a
diferenca mais marcante destes é a possibilidade do C5 derivar um conjunto de regras
simplificadas, que podem ser mais atrativas ao usudrio.

Shamy e Dheeba (2016) compararam cinco algoritmos de AC (QUEST, GUIDE, CRUISE,
C5 e CART) através de revisdo de literatura para avaliar pontos fortes e fracos dos algoritmos.
Entre os algoritmos avaliados, as maiores acurdcias nas predicdes foram obtidas através do
algoritmo GUIDE e as piores acurdcias através do CART. Além disso, entre os algoritmos
comparados, o CART foi o que resultou em um menor numero de sentencas “se-entao” (if-
then) geradas a partir de um conjunto de varidveis preditoras, enquanto o C5 foi o que teve
mais sentencas “se-entdo” e sempre apresentou processamento computacional mais rapido
gue os demais algoritmos avaliados. Os algoritmos CART e C5 sdo considerados modelos de
aprendizado simples e o RF é considerando como um conjunto de modelos de aprendizado
(ensemble-model learners; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015; HEUNG et al., 2016; HEUNG
et al., 2017). O algoritmo RF é conceitualmente similar aos algoritmos de AC, no entanto
multiplas arvores sdo treinadas e os resultados sdo baseados na agregacao dos resultados de
arvores simples (BREIMAN, 2001).

O algoritmo C5 (QUINLAN, 1993) foi utilizado em alguns trabalhos para predizer
classes de solos (MORAN; BUI, 2002; BUI; MORAN, 2003; MINASNY; MCBRATNEY, 2007;
MENDONCA-SANTOS et al., 2008; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015; DART et al., 2010;
DART et al., 2015). Inclusive, apresentou melhor desempenho quando comparado a outros
métodos de mineragdao de dados para estimar familia de solos em ambiente semidrido

(TAGHIZADEH-MEHRIJARDI et al., 2015).
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2.3. GAMARRADIOMETRIA

A espectroscopia de raios gama aerotransportada é uma técnica de sensoriamento
remoto passiva que mede a emissdo natural de raios gama por solos e rochas em
profundidades de aproximadamente 30 cm (WILFORD; MINTY, 2007). Segundo Wilford
(2012), essa profundidade pode variar de acordo com a densidade dos solos. Rawlins et al.
(2009) observaram, em solos organicos com baixa densidade na Irlanda, a capacidade dessa
técnica de medir emissGes de profundidades de até um metro. Quase toda a radiacdo gama
detectada na superficie da Terra resulta da decomposicdo radioativa de trés elementos
quimicos: potdssio (*°K), tério (>32Th) e uranio (232U).

Os levantamentos com espectroscopia de raios gama inicialmente foram utilizados
para exploracdo mineral e estudos sobre intemperismo das rochas e mais recentemente tém
sido realizados na ciéncia do solo para compreender as relacdes solo-paisagem e mapear solos
(WILFORD; MINTY, 2007). Segundo Wilford (2012), a gamarradiometria possibilita inferir
sobre propriedades do solo e regolito. Por isso, tem sido aplicada em ciéncia do solo,
principalmente em estudos relacionados aos fatores de formacdo do solo, como o material de
origem. Segundo Wilford e Minty (2007), a concentracdo de potassio (K) diminui com o
aumento do intemperismo. Contudo, a concentracdo dos elementos uranio (U) e tério (Th)
aumenta em solos altamente intemperizados. A Figura 3 apresenta dois exemplos de

covaridveis gamarradiométricas utilizadas no atual trabalho.
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Figura 3. Dois exemplos de covaridveis gamarradiométricas utilizadas. A) Concentragdo de K (%); B)

Concentragdo de Th (ppm).
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3. AREA DE ESTUDO
3.1. CONTEXTUALIZAGCAO

O presente estudo deu continuidade ao projeto MDS-Caatinga (“Mapeamento digital
de classes e atributos de solo: um estudo de caso no Bioma Caatinga, regido norte de Minas
Gerais”), coordenado pelo pesquisador da Embrapa Mauricio Rizzato Coelho. O projeto MDS-
Caatinga disponibilizou grande numero de dados, sendo 424 observacdes de solos
(classificadas e com resultados analiticos), um mapa de solos semidetalhado (escala 1:30.000)
e um MDE de alta resolucdo espacial (1-m, reamostrado para 10-m), o que possibilitou testar
procedimentos de MDS para mapear classes de solos pelo presente trabalho. O referido
projeto estd inserido em uma rede de pesquisa internacional, denominada “Tropi-dry: Human,
ecological and biophysical dimensions of tropical dry forests”, que envolve pesquisadores de
11 paises (Argentina, Bolivia, Brasil, Canada, Chile, Costa Rica, Cuba, Equador, EUA, México e
Venezuela) e realiza estudos comparativos de uso do solo nas regides de FTS em diversos
ecossistemas das Américas. A rede de pesquisas é financiada pelo Inter-American Institute of
Global Change Research (1Al) desde 2007.

Segundo Murphy e Lugo (1986), 42% das florestas intertropicais no mundo sdo
consideradas FTS, sendo que mais da metade (54,2%) destes remanescentes ocorrem na
América do Sul (MILES et al., 2006). O termo FTS tem sido empregado de forma ampla para
definir florestas estacionais deciduais, que perdem mais de 50% das folhas de suas arvores
durante uma parte do ano (ESPIRITO-SANTO et al., 2008) e apresentam temperatura média
anual de 25°C e precipita¢dao anual média entre 700 e 2000 mm, com pelo menos trés meses
secos (precipitacdo < 100 mm/més) por ano (SANCHES-AZOFEIFA et al., 2005).

Apesar de sua riqueza de recursos naturais, as FTS sdo os ecossistemas mais
ameacados e desconhecidos do planeta. Segundo Sanches-Azofeita et al. (2003), na América
Latina e Caribe as FTS sdo convertidas em agricultura ou pasto a taxas superiores do que a de
florestas umidas, sendo a extracao de lenha para a produgao de carvao vegetal importante
causa de desmatamento local (MURPHY; LUGO, 1986). Apesar disso, do total de 2300 artigos
publicados sobre ambientes tropicais desde 1945, apenas 14% destes referiam-se a florestas
secas (SANCHES-AZOFEIFA et al., 2005).

No Brasil, as FTS sdo classificadas como florestas estacionais deciduais, correspondem

a 2,5% do territdrio nacional (Figura 4), sdo interioranas e determinadas pelo clima seco e
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sazonal. Essas florestas estdo distribuidas por todo o pais, de norte a sul, com padrao

“espalhado” devido ao ultimo periodo de glaciacdo. As FTS do norte de Minas Gerais estdo em

uma ampla faixa de transicdo entre os biomas Cerrado, Caatinga e Mata Atlantica. Estas

possuem espécies de Cerrado e Caatinga devido a proximidade geografica desses biomas, mas

ndo o suficiente para que estas florestas sejam pertencentes a Caatinga ou ao Cerrado,

exclusivamente. No Brasil, as florestas estacionais deciduais sdo protegidas pela Lei da Mata

Atlantica (Lei Federal n2 11.428 de 2006), mas por pressao de setores agropecudrios mineiros

foi feita uma alteracdo na Lei Estadual (MG) n2 17.353 de 2008, que aproxima as FTS ao bioma

Caatinga, o que permitird a supressdo de 70% da area atualmente protegida na regido Norte

de Minas Gerais.
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Figura 4. Localizacdo das Florestas Tropicais Secas no Brasil (IBGE, 2006).
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3.2. LOCALIZAGAO E CARACTERISTICAS

O presente estudo foi realizado no Parque Estadual da Mata Seca (PEMS), situado
entre as latitudes 14°56’37” e 14°48’52” Sul e longitudes 43°55’49” e 44°03’41” Oeste, no
municipio de Manga no norte do estado de Minas Gerais, com area de aproximadamente 102
km? (Figura 5A e B). O PEMS foi criado pelo Decreto Estadual (MG) n° 41.479 de 2000, com a
finalidade de proteger a fauna, a flora e as nascentes dos rios e corregos da regido, além de
criar condicdes ao desenvolvimento de pesquisas e estudos. Porém, antes da criacdo do
Parque, houve extracdo de madeira para lenha e carvao vegetal (ainda existe presenca de
fornos de carvao), agricultura com dois pivos centrais desativados em 2009, cuja presenca
ainda pode ser observada através de imagens orbitais, pecuaria até o final de 2009, além da
presenca de areas de extracdo de calcdrio e brita. Mesmo com a criacdo do Parque, ainda

existe pressdo de caca e pesca.
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Figura 5. Area de estudo: A) Parque Estadual da Mata Seca (PEMS) no norte do Estado de Minas Gerais;
B) Mapa de solos convencional do PEMS (COELHO et al., 2013) com legenda agrupada em nivel de
grande grupo, mostrando os dominios geoldgicos do PEMS e a localizacdo das observagdes de solos;
C) Imagem Landsat 8 OLI (02/07/2014, composi¢do RGB 6,5,4) mostrando o tracado do perfil
topografico cruzando os trés dominios geoldgicos do PEMS; D) Perfil topografico através dos trés
dominios geolégicos do PEMS; E) Proporcdo do conjunto de observacbes de treinamento (T) e
validagao (V).
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O clima é semiarido, classificado como transicional entre as tipologias clima tropical
(Aw) e semiarido quente (BSw), segundo a classificacdo de Képpen, com temperatura média
anual de 24°C e precipitacdo média anual de 828 mm, com estacdo seca de maio a setembro
(COELHO et al., 2013). A vegetacdo predominante é caducifélia, além de florestas perenifélias
nos depdsitos quaterndrios do Rio Sao Francisco (IEF, 2007Erro! Fonte de referéncia nao
ncontrada.). A vegetacdo é sazonalmente regulada pela precipitacdo, com grande parte das
arvores deciduas perdendo suas folhas (90-95%) durante a estacdo seca (PEZZINI et al., 2014).
O relevo do Parque, de acordo as classes de declividade do SiBCS, é plano (64%) e suave
ondulado (31%), e as altitudes variam de 440 a 500 m acima do nivel do mar (Figura 5D).

As principais classes de solos que ocorrem no PEMS, segundo o mapa de solos
convencional de Coelho et al. (2013) (Figura 5B), s3o: GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos
(GXve), NEOSSOLOS FLUVICOS (RY) e CAMBISSOLOS FLUVICOS (CY) nos depdsitos
guaternarios do Rio S3o Francisco, com floresta tropical pluvial perenifdlia; na parte oeste do
parque sob vegetacdo denominada de “Carrasco”, de pequeno porte que ocorre nos platos
secos, ocorrem LATOSSOLOS AMARELOS Distroficos (LAd) e LATOSSOLOS VERMELHO-
AMARELOS Distroéficos (LVAd) de textura média, relacionados aos arenitos do grupo Urucuia;
entre os platds do grupo Urucuia e os depdsitos quaternarios existe uma area com litologia
do Grupo Bambui (rochas pelitico-carbonaticas), com presenca de rochas calcarias, onde
ocorrem vegetacdo dos tipos Caatinga Arbdrea Densa e Floresta Estacional Decidual Densa de
porte alto (Mata Seca) e os solos eutréficos do Parque, sendo LATOSSOLOS VERMELHO-
AMARELOS ou VERMELHOS Eutréficos (LVAe e LVe), CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonéticos
ou Orticos (MXk e MXo) e CAMBISSOLOS HAPLICOS Tb Eutréficos (CXbe), havendo também a
presenca de VERTISSOLOS HAPLICOS (VX) e GLEISSOLOS HAPLICOS ou MELANICOS (GX e GM).
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4. METODOLOGIA

Os procedimentos metodoldgicos adotados no trabalho sdo apresentados de forma
sintética no fluxograma da Figura 6, consistindo em oito etapas. As etapas 1 e 2, descritas no
item 4.1 (Amostras de solos), dizem respeito a preparacdao das observacbes de solos,
generalizacdo das classes a serem preditas em nivel de grande grupo taxonémica (SiBCS) e
separacdo do conjunto de observacdes para treinamento (T) e validacdo (V) (Tabela 1). As
etapas 3 e 4, descritas no item 4.2 (Covaridveis ambientais), tratam da preparacdo e
organizacao das covaridveis ambientais (Tabela 2). A etapa 5, descrita no item 4.3 (Modelos e
mapas), refere-se a extracao das covaridveis para as observacdes de solos (pontos). As etapas
6, 7 e 8 estdo descritas nos itens 4.3 (Modelos e mapas) e 4.4 (Validacdo) e compreendem o
treinamento dos 17 modelos (M) usando AC C5, a validacdo dos modelos e a producdo dos
mapas finais de classes de solos preditas, destacando-se que os procedimentos foram
aplicados aos 17 modelos elaborados (Tabela 3). Cabe ressaltar que este fluxo esta partindo
do pressuposto de que ja foram definidas a area de estudo, descritos os perfis de solos,
coletadas e analisadas as amostras de solos, e que todas a covaridveis necessarias estdo

disponiveis para o desenvolvimento das etapas posteriores.

Observagdes de solos Covariaveis ambientais
Generalizagao classes Pré-processamento
1) de solos (13) 3 P
¥ - v
Separacgao de Geracgao de
(2)conjuntos de T e V @  covariaveis

Extracéo de covariaveis
®) para pontos

I N

Modelagem (17 M

. Treinamento

G

Producéo dos mapas
) finais

Validagao dos
(8) modelos e mapas

Figura 6. Fluxograma do procedimento metodolégico usado para obter e validar os 17 modelos de
predicdo e mapas de classe de solos. A seta circular vermelha indica que as etapas de “Modelagem”
foram executadas para todos os 17 modelos (Tabela 3).
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4.1. AMOSTRAS DE SOLOS

As observacdes de campo consistiram na coleta e descricdo de perfis de solos em
trincheiras (totalizando 44 perfis com profundidades de até 2 m), amostras obtidas por
tradagens e minitrincheiras (95 tradagens e 83 minitrincheiras com profundidades de até 1
m), e observacbes extras (97) contendo a classificacdo expedita do solo, sem coleta de
amostras. Os pontos amostrais (perfis, tradagens, minitrincheiras e observagdes extras) foram
alocados por meio do procedimento de caminhamento livre, totalizando 319 observacgdes,
sendo o objetivo destas auxiliar na delimitacdo e definicdo das unidades de mapeamento do
mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013). Um conjunto de 41 observag¢es foram
alocadas através de procedimento conditioned Latin hypercube sampling (cLHS; MINASNY;
MCBRATNEY, 2006), que possibilita eficiente amostragem através de andlise dados auxiliares
(varidveis ambientais), sendo eles o NDVI e uso e cobertura da terra, ambos obtidos a partir
de imagem QuickBird (04/07/2007). O dltimo conjunto de observacdes foi alocado usando
amostragem aleatdria estratificada dentro de uma mascara ao redor de transetos cortando
locais até entdo pouco inventariados. Os estratos foram definidos por meio de uma
combinacdo de fatores, densidade observacdes e heterogeneidade ambiental, conforme
detalhado em Vasques et al. (2016), porém, devido a dificuldade de acesso na area dos
depdsitos quaternarios, esta foi excluida do procedimento de coleta estratificado. Desta
forma, foram realizadas 64 observagdes em minitrincheiras. Esses procedimentos amostrais
totalizaram 424 observagodes, classificadas no nivel de subgrupo, de acordo com o SiBCS, as
guais sao mostradas na Figura 5B.

O conjunto de 424 observagbes de solos foi dividido aleatoriamente em dois
conjuntos de dados, treinamento com 70% (296 observagOes) para predigcdo de classes de
solos através do procedimento de AC, e um com 30% (128 observagdes) para validagao das
predi¢cdes. Para garantir a proporgdo de classes de solos nos conjuntos, treinamento e
validacdo, usou-se selecdo aleatéria estratificada por grande grupo taxono6mico (Figura 5E;
Tabela 1) através do programa de estatistica da SAS JMP® versao 12. Classes de solos (ao nivel
de grande grupo) com menos de trés observag¢des no conjunto de validacdo foram agrupadas
a classes de solos similares, considerando os componentes da unidade de mapeamento do
mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013), e trés classes foram agrupadas em nivel

de subordem (Tabela 1).
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Tabela 1. Classes de solos agrupadas em nivel de grande grupo, de acordo com o Sistema Brasileiro
de Classificagdo de Solos, nos conjuntos de treinamento (T) e validagdo (V).

Simbolos Classes de ssol:c;so iiﬁ:s(;es grupos e o:serva;c:,les
CXbe CAMBISSOLOS HAPLICOS Tb Eutréficos 87 38
CXve CAMBISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos 9 3

cY CAMBISSOLOS FLUVICOS 16 6
GXve GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos 12 5
LAd LATOSSOLOS AMARELQS Distroficos 9 4
LVAd LATOSSOLOS V.ERI\I/II?ZLH O-AMARELOS 9 4
Distréficos
LVAe LATOSSOLOS VERI\I/I!ELH O-AMARELOS 14
Eutréficos
Lvd LATOSSOLOS VERMELHOS Distroficos 9
LVe LATOSSOLOS VERMELHOS Eutrdficos 98 43
MXk CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonéticos 11 4
MXo CHERNOSSOLOS HAPLICOS Orticos 9 4
RY NEOSSOLOS FLUVICOS 4 3
VX VERTISSOLOS HAPLICOS 9

TOTAL 296 128




4.2. COVARIAVEIS AMBIENTAIS

Trés tipos de covariaveis ambientais, segundo o modelo s.c.o.r.p.a.n (MCBRATNEY et
al., 2003), foram avaliados para estimar classes de solos, sendo eles os fatores de formacao
do solo organismos (0), relevo (r) e material de origem (p). Foram testados, respectivamente:
imagens de satélite e indices de vegetacdo como fator organismos, neste trabalho
denominado sat; MDE e derivadas do terreno como fator relevo, neste trabalho denominados
topo; e imagens gamarradiométricas como fator material de origem, neste trabalho
denominados parent.

Trés conjuntos de covaridveis ambientais foram preparados em diferentes
resolucOes espaciais (Figura 7), denominadas: alta (pixe/ de 10-m), média (30-m) e baixa (90-
m). Os dados de alta resolucdo espacial foram obtidos de imagens de satélite RapidEye e
Ikonos. Os dados de média resolucdo espacial foram obtidos do MDE da Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) com tamanho de pixel de 1 arco de segundo (MDEs1; pixel com
cerca de 30 m) e imagens de satélite Landsat 8 (L8) Operational Land Imager (OLI). Os dados
de baixa resolucdo espacial foram obtidos do MDE SRTM com 3 arcos de segundos (MDEs3;
cerca de 90 m) e de aerolevantamento gamarradiométrico (125-m). Todas as variaveis
ambientais foram ajustadas para projecdao Universal Transversa de Mercator (UTM), fuso 23

sul, no sistema de referéncia World Geodetic System (WGS) de 1984.

Figura 7. Exemplo do modelo digital de elevacdo obtido de imagens Ikonos (MDE-1), reamostrado para
as trés resolucdes espaciais utilizadas, sendo: A) 10-m; B) 30m; e C) 90-m.

No conjunto de dados de alta resolugdo espacial (10-m), o MDE foi obtido a partir de
um par estereoscépico ortorretificado de imagens do satélite Ikonos, com 1-m de resolucao
espacial (MDE-I). Apdés pareamento das imagens e extracdo do MDE, usando o software
Erdas®, foram extraidas curvas de nivel com espacamento vertical de 5-m. Em seguida, as
curvas de nivel foram interpoladas para obter um MDE hidrologicamente consistente, com

resolucdo espacial de 5-m, por meio da ferramenta Topo to Raster do programa ArcGIS®,
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usando o algoritmo proposto por Hutchinson (1989). O MDE-I resultante foi reamostrado para
10 m através do procedimento Resampling no programa Saga GIS®.

Para preparar os MDE’s para geracdo dos 17 modelos de AC, primeiramente, tanto o
MDE-I como o MDEs1 e o MDEs3, foram submetidos ao preenchimento de depressdes
espurias, sendo utilizada a ferramenta Fill Sinks (PLANCHON; DARBOUX, 2002) no programa
Saga GIS®. Em seguida, o MDE-I foi reamostrado para 30-m e 90-m, e o MDEs1 foi reamostrado
para 90-m, perfazendo, ao final, seis MDE’s (um com 10 m, dois com 30 m e trés com 90 m de
resolucdo). Isso posibilitou comparar fontes e resolugdes espaciais de MDE’s,
respectivamente, como covariaveis.

A partir dos MDE’s gerados, foram obtidas 25 derivadas do terreno através do
programa Saga GIS®, descritas abaixo.

1. Aspect (ASP) ou orientacdo de vertentes, segundo Valeriano (2008) representa a
medida do angulo horizontal da direcdo esperada dos fluxos, expressa em relacdao
ao norte geografico (com valor 0°), crescendo no sentido horario. Calculado através
do método de nove parametros e polinOmio de 22 ordem (ZEVENBERGEN;
THORNE, 1987) e expressa em graus.

2. Catchment area (CAR) ou darea de contribuicdo da bacia, segundo Olaya (2009)
representa a magnitude dos fluxos.

3. Channel network base level (CNBL) ou nivel de base dos canais de drenagem.

4. Convergence index (CVI), indice de convergéncia ou divergéncia em relagdo ao
escoamento superficial, similar a curvatura plana, porém mais suave, onde valores
negativos representam superficies convergentes, enquanto que os positivos as
superficies divergentes (QGIS, 2016).

5. Diffuse insolation (DIFIN) ou insolac¢do difusa.

6. Direct insolation (DRIN) ou insolagdo direta.

7. LS-factor (LSF), componente LS da equac¢do universal de perda de solo, sendo
utilizada para estimar o efeito da topografia na erosdo, calculado através do
método de Moore et al. (1991).

8. Mass balance index (MBI), segundo Bohner e Selige (2006) é util para especificar
padrdes de solos em superficies convexas na parte superior da encosta. Calculado

através do método descrito por Moller et al. (2008), onde valores negativos
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

representam superficies convexas na parte superior da encosta, ou seja, areas de
deposicdo, como depressdes e planicies de inundacdo, valores positivos
representam superficies de erosdo, como as encostas, e valores préximos de zero
um balanco entre deposicdo e erosao.

Modelo digital de elevacdo (MDE), representa a altitude acima do nivel do mar,
apos procedimento de reducao de depressées espurias, expresso em metros.
Multiresolution index of ridge top flatness (MRRTF), indice multirresolucdo de
suavidade de areas elevadas (GALLANT; DOWILING, 2003).

Multiresolution index of valley bottom flatness (MRVBF), indice multirresolucdo de
suavidade de areas de deposicao (GALLANT; DOWILING, 2003).

Mid slope position (MSP), segundo Dietrich e Bohner (2008) este parametro atribui
valores 0 em posigdes de meia encosta, enquanto que nos locais onde ocorrem as
maiores variacoes de altitude, da meia encosta para os vales ou para o cume, sdo
atribuidos valores préximos de 1.

Profile curvature (PFCV) ou curvatura vertical, refere-se a forma convexa ou
concava do terreno quando analisado em perfil (VALERIANO, 2008). Também é
entendida como taxa de variacdo da declividade (BURROUGH; MCDONNELL, 2004).
Plan curvature (PLCV) ou curvatura horizontal, refere-se ao carater divergente ou
convergente dos fluxos de matéria no terreno, analisado em proje¢ao horizontal
(VALERIANO, 2008). Também ¢é compreendida como taxa de variagdo da
orientagao da vertente (BURROUGH; MCDONNELL, 2004).

Relative slope position (RSP) ou posicdo relativa da encosta, segundo Bock et al.
(2007) é um parametro de terreno que combina dois outros, altitude acima das
linhas de canais e altitude abaixo das linhas de cumeeira. Os valores resultantes
variam de 0, para as posi¢cOes baixas da encosta (linhas de canal), a 1, para as
posicdes ascendentes (linhas de cumeeira).

Slope height (SHT), definido como a distancia vertical a partir da base da encosta
até o topo, ou linha de intersecdo entre dois planos de inclinagdo (ROCSCIENCE
INC., 2016).

Slope length (SLG) ou comprimento de rampa.
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18.

19.
20.

21.

22.

23.

24,

25.

Slope gradient (SLO) ou declividade, representa a taxa de variacdo da elevacéo,
expressa em porcentagem.

Total insolation (TOIN) ou insolacdo total.

Topographic position Index (TPI) ou indice de posicao topografica, indice calculado
pela diferenca entre a elevacdo e a média da elevacdo (GUISAN et al., 1999).
Terrain ruggedness index (TRI), indice que representa a heterogeneidade
topografica (RILEY et al., 1999).

Terrain surface texture (TST), mede a frequéncia de picos e depressdes em um MDE
sobre um determinado tamanho de janela, representando a textura do terreno
(IWAHASHI; PIKE, 2007).

Topographic wetness index (TWI) ou indice de umidade do terreno, segundo
Bohner e Selige (2006) representa a superficie e subsuperficie do escoamento
superficial, sendo calculada em funcdo da area de contribuicdo da bacia (CAR) e
declividade do terreno (SLO).

Vertical distance to channel network (VDCN) ou distancia vertical até o canal de
drenagem.

Valley depth (VDP) ou profundidade do vale.
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Tabela 2. Conjuntos de covaridveis ambientais utilizadas para predizer classes de solos.

Covariaveis Resolugdes - -
. . .. Abrevia¢oes Descrigoes
ambientais espaciais
Reflectancia de superficie da banda espectral do sensor
REDryB1 - REDryB5
i i RapidEye no periodo seco (08/2012)
5-m
Reflectancia de superficie da banda espectral do sensor
REWetB1 - REWetB5
€ € RapidEye no periodo imido (05/2013)
Reflectancia de superficie da banda espectral do sensor
L8DryB1 - L8DryB7
i N Landsat 8 OLI no periodo seco (07/2014)
sat, a partir de Reflectancia de superficie da banda espectral do sensor
. -, L8WetB1 - LEWetB7
imagens de satélite 8Wet 8Wet Landsat 8 OLI no periodo umido (03/2014)
multiespectrais
(organismos) NDVI_RED e REW Normalized difference vegetation index (RE=RapidEye,
30-m NDVI_L8D e L8W L8=Landsat 8, D=Dry e W=Wet)
RVI_RED e REW Ratio vegetation index
RVI_L8D e L8W g
SAVI_RED e REW . . Lo
SAVI_L8D e L8W Soil-adjusted vegetation index
ASP Aspect
CAR Catchment area
CNBL Channel network base level
CVI Convergence index
MDE Elevagdo (m) sem depressdes espurias
DIFIN Diffuse insolation
DRIN Direct insolation
LSF LS-factor
MBI Mass balance index
MRRTF Multiresolution index of ridge top flatness
topo, a partir de 10 MRVBF Multiresolution Index of valley bottom flatness
P -m,
modelos digitais de 30-m MSP Mid slope position
elevagdo 90-m, oV ”
(relevo) PF Profile curvature
PLCV Plan curvature
RSP Relative slope position
SHT Slope height
SLG Slope length
SLO Slope gradient
TOIN Total insolation
TPI Topographic position index
TRI Terrain ruggedness index
TST Terrain surface texture
TWI Topographic wetness index
VDCN Vertical distance to channel network
VDP Valley depth
1DV 12 derivada vertical do campo magnético
CcT Taxa de exposi¢do da contagem total, em uR/h
K Potdssio, em %
parent, a partir de Mag Campo magnético total, em nT/m
imagens de 125-m Sinal Sinal analitico do campo magnético total, em nT/m
aerolevantamento o
gamarradiométrico Th Torio, em ppm
e magnetométrico u Urdnio, em ppm
(material de origem) ThK Razdes Th/K, U/K e U/Th, respectivamente
UK
UTh
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Duas imagens RapidEye (RE) foram selecionadas, uma no periodo seco (REdry,
05/08/2012) e outra no periodo umido (REwet, 11/05/2013), a partir do sitio do Geo Catédlogo
do Ministério do Meio Ambiente (MMA; BRASIL, 2014). Para auxiliar na selegao de imagens
representativas para os dois periodos, foi consultado o sitio do PROCLIMA (Programa de
Monitoramento Climatico em Tempo Real da Regido Nordeste; INPE, 2015), que proporciona
informacdo do balanco hidrico para regido de atuacdo da Superintendéncia do
Desenvolvimento do Nordeste (nordeste e semidrido). As imagens RE utilizadas sdo
ortorretificadas, possuem resolucdo radiométrica de 16 bits, cinco bandas espectrais (1=blue
em 440-510 nm, 2=green em 520-590nm, 3=red em 630-685 nm, 4=red edge em 690-730 nm,
e 5=near infrared em 760-850 nm) e resolucdo espacial reamostrada de 6,5 para 5 m.

A fim de minimizar os efeitos atmosféricos nas imagens RE, realizou-se o
procedimento de correcdo atmosférica para trabalhar com valores de reflectancia de
superficie terrestre. Para tal, utilizou-se o pacote FLAASH® no programa ENVI® para converter
valores digitais para radiancia espectral nas imagens e, posteriormente, reflectancia de
superficie. O posicionamento das imagens RE foi verificado usando como verdade de campo
imagens lkonos ortorretificadas, sendo que ndo se observou a necessidade de ajustes de
geometria. As imagens RE foram reamostradas de 5-m para 10-m através do interpolador
bilinear no programa Saga GIS® e, em seguida, foram calculados trés indices de vegetacao,
descritos a seguir.

1. Normalized difference vegetation index (NDVI) ou indice de vegetacdao por
diferenca normalizada (Equagao 1), segundo Silleos et al. (2006), o NDVI foi
desenvolvido para separar a vegetacdo verde do fundo brilhante do solo em
imagens Landsat MSS, minimizando os efeitos topograficos. O indice varia de -
1a+1, onde valores baixos ocorrem em areas com afloramento de rocha e areia,
valores médios ocorrem em d4reas com vegetagdo esparsa, como pastagem, e
valores alto em dreas com vegetacdo densa (USGS, 2016).

2. Ratio vegetation index (RVI) ou indice de vegetacdao por razdo de bandas
(Equacgao 2), segundo Silleos et al. (2006) o resultado apresenta claramente o
contraste entre as bandas no vermelho (R) e infravermelho préximo (NI/R), com
pixels com vegetacdo apresentando valores elevados do indice, pela

combinacdo de baixo valor de reflectancia da banda R (absorc¢do de clorofila) e
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elevada reflectancia no NIR (comportamento espectral da vegetacdo devido a
estrutura da folha).

3. Soil-adjusted vegetation index (SAVI; Huete, 1988; Equagao 3), de acordo com
Silleos et al. (2006), destina-se a minimizar os efeitos de fundo do solo sobre a
vegetacdo incorporando um fator de ajuste de solo constante (L) no numerador

e denominador da equagdo do NDVI.

Equacao 1. Normalized difference vegetation index (NDVI)

NIR—-R
NIR+R

NDVI =

Onde NIR representa a reflectancia no infravermelho proximo e R representa a reflectancia

no vermelho.

Equacgao 2. Ratio vegetation index (RVI)

RVI = &
NIR

Onde R representa a reflectdncia no vermelho e NIR representa a reflectdncia no

infravermelho préximo.

Equacao 3. Soil-adjusted vegetation index (SAVI)

(NIR=R)(1+L)
NIR+R+L

SAVI =

Onde NIR representa a reflectancia no infravermelho préximo, R representa a reflectancia no

vermelho e L é um fator de ajuste do solo constante (0,5).

O conjunto de dados de média resolugao espacial (30-m) foi composto pelas mesmas
varidveis de alta resolucao (MDE-I, REWet e REDry), porém reamostradas de 10 para 30-m por
meio de interpolacao bicubic spline através do programa Saga GIS®. Além destas, fez-se uso
de variaveis obtidas de imagens com resolugao espacial de 30-m, sendo o MDE SRTM com 1
arco de segundo (MDEs1) e imagens L8 nos periodos seco e umido, respectivamente. O MDEs1
foi obtido através do sitio Earth Explorer do Servico Geoldgico Americano (USGS, 2015) e suas

25 derivadas do terreno (Tabela 2) foram obtidas no programa Saga GIS®.
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Duas imagens L8, path 219 e row 070, foram selecionadas para os periodos seco
(L8Dry, 02/07/2014) e imido (L8Wet, 12/03/2014), através do sitio Earth Explorer do Servico
Geolégico Americano (USGS, 2015). A selecdo do periodo das imagens foi feita através de
consulta do balanco hidrico da regido (INPE, 2015). As imagens L8 possuem 11 bandas
espectrais, porém foram usadas apenas as bandas 1 a 7 (1=coastal aerosol em 430-450 nm,
2=blue em 450-510 nm, 3=green em 530-590 nm, 4=red em 640-670 nm, 5=near infrared em
850-880 nm, 6=short-wave infrared 1 em 1570-1650 nm), e 7= short-wave infrared 2 em 2110-
2290 nm). Possuem resolucdo radiométrica de 12 bits, resolucdo espacial de 30 m e sdo
ortorretificadas. Para diminuir os efeitos da atmosfera, foi realizado procedimento de
correcdo atmosférica nas imagens L8Dry e L8Wet através do pacote FLAASH® implementado
no programa ENVI®. O posicionamento das imagens L8 foi ajustado através de registro
polinomial de primeira ordem no programa ENVI®, onde foram utilizadas as imagens RapidEye
como referéncia. Além disso, foram calculados os mesmos indices de vegetacao (NDVI, RVl e
SAVI) para as imagens L8 (Tabela 2).

O conjunto de dados com baixa resolucdo espacial (90-m) foi composto pelas
mesmas variaveis de alta (MDE-I e REWet e REDry) e média (MDEs1, L8 Wet e L8Dry)
resolucOes espaciais, reamostradas de 10 para 30m e de 30 para 90 m por meio de
interpolacdo bicubic spline através do programa Saga GIS®. Além destas, fez-se uso de imagens
com baixa resolugdo espacial, sendo o MDEs3 e dados gamarradiométricos e
magnetométricos com 125 m de resolu¢dao. O MDEs3 foi obtido através do sitio SRTM 90m
Digital Elevation Database v4.1 (CGIAR, 2014) e as 25 derivadas do terreno (Tabela 2) foram
geradas no programa Saga GIS®. As imagens gamarradiométricas e magnetométricas foram
obtidas a partir de levantamento aéreo (SERVICO GEOLOGICO DO BRASIL, 2009) com 125-m
de resolugdo espacial e reamostradas de 125 para 90 m por meio de interpolagao bicubic
spline através do programa Saga GIS®, compreendendo 10 planos de informacao (variaveis

parent na Tabela 2).

4.3. MODELOS E MAPAS
As classes de solos em nivel de grande grupo, de acordo com o SiBCS, foram preditas
em funcdo das covaridveis ambientais utilizando o algoritmo de AC C5 (QUINLAN, 1993, 2001).

Para isso, foi utilizado o conjunto de dados de treinamento com 296 observacgdes (item 4.1;
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Tabela 1). Para isso, foi utilizado o programa C5.0®, sendo que o algoritmo funciona em duas
etapas. Primeiro, uma grande arvore cresce; depois, ela é podada, sendo que este processo é
aplicado em cada subarvore (TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2015). O ajuste da poda (Pruning
CF) no C5.0° foi mantida como default (25%), sendo que valores menores que o default
aumentam a poda da 4rvore inicial, enquanto valores maiores resultam em menos poda
(QUINLAN, 2001). Além desta, a op¢ao de nimero minimo de casos em cada folha foi ajustada
para dois casos, porque valores com mais de dois casos podem resultar em uma arvore inicial
gue se ajusta apenas aproximadamente ao conjunto de dados de treinamento (QUINLAN,
2001).

Modelos foram elaborados para estimar classes de solos no nivel categérico de
grande grupo. Seis modelos foram implementados utilizando somente as variaveis topo,
sendo trés a partir do MDE-I nas trés resolugdes espaciais (10-m, 30-m e 90-m),
respectivamente, dois a partir do MDEs1 em duas resolucdes (30-m e 90-m), e um usando o
MDEs3 (90-m). Dez modelos foram formulados utilizando somente as variaveis sat, sendo seis
com imagens RE nos periodos umido (Wet) e seco (Dry) nas trés resolugées (10-m, 30-m e 90-
m), respectivamente, e quatro com imagens L8 nos dois periodos (Wet e Dry) em duas
resolucdes (30-m e 90-m). Um modelo foi preparado utilizando somente as variaveis parent

(90-m). Dessa forma, foram gerados 17 modelos de predicdo (Tabela 3).
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Tabela 3. Modelos, fontes e covaridveis ambientais utilizadas para predizer classes de solos.

Tipos Modelos Fontes Variaveis Preditoras
M_10m_D_|
M_30m_D_lI MDE Ikonos 10-m
M 90m D | 25 (ASP, CAR, CNBL, CVI, DIFIN,
topo - DRIN, LSF, MBI, MDE, MRRTF,
(relevo) M_30m_D_s1 R . . MRVBF, MSP, PFCV, PLCV, RSP, SHT,
comlarcode  g|G,SLO, TOIN, TPI, TRI, TST, TWI,
M_90m_D_s1 segundo (~30-m) VDCN, VDP)

SRTM com 3 arcos de

M D
—90m_D_s3 segundo (~90-m)

M_10m_D_REdry

RapidEye (5-m) no

D RE
M_30m_D_REdry periodo seco (dry)

D_RE
M_30m_D_REdry 8 (B1, B2, B3, B4, B5, NDVI, RVI,

SAVI)

M_10m_D_REwet

RapidEye (5-m) no

M_30m_D_REwet periodo Umido (wet)

sat

(organismos) 1 901 b REwet

M_30m_D_L8d
—>om_b_tedry Landsat 8 (30-m) no
periodo seco (dry)

M_90m_D_L8d
—~=om_b_tedry 10 (B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, NDVI,

RVI, SAVI)

M_30m_D_L8wet
—=om_b_tewe Landsat 8 (30-m) no

M_90m_D_L8wet periodo Umido (wet)

Aerolevantamento

parent L .
. gamarradiométrico e 10 (1DV, CT, K, Mag, Sinal, Th, ThK,
(m:;erelfr:)de M_30m_D_G magnetométrico U, UK, UTh)
& (125-m)

MDE, elevation; SLO, slope gradient; PFCV, profile curvature; PLCV, plan curvature; ASP, aspect; LSF, LS-factor; VDP, valley
depth; RSP, relative slope position; MRVBF, multiresolution index of valley bottom flatness; MRRTF, multiresolution index of
ridge top flatness; MBI, mass balance index; TPI, topographic position index; TRI, terrain ruggedness index; TST, terrain surface
texture; SLG, slope length; SHT, slope height; MSP, mid slope position; DRIN, direct insolation; DIFIN, diffuse insolation; TWI,
topographic wetness index; CVI, convergence index; CAR, catchment area; CNBL, channel network base level; 1DV, 12
derivada vertical do campo magnético total; CT, taxa de exposi¢gdo da contagem total; K, concentragdo de potdssio; Mag,
campo magnético total; Sinal, sinal analitico do campo magnético total; Th, concentragao de tério; U, concentragao de uranio;
ThK, razdo Th/K; U/K, razdo U/K; UTh, razdo U/Th; B1 a B7, bandas espectrais; NDVI, normalized difference vegetation index;
RVI, ratio vegetation index; SAVI, soil-adjusted vegetation index.

Para as etapas de treinamento, foram utilizados o conjunto de dados de treinamento
com 296 observagdes e as covaridveis ambientais (Tabela 2) extraidas no programa Saga GIS®.
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Os mapas de classes de solo foram produzidos a partir dos modelos de predi¢do ajustados,
aplicando-se, para cada modelo ajustado, o conjunto de regras de decisdo obtido pelo
algoritmo C5 em todos os pixels que preenchem a area de estudo, nas respectivas resolucdes
espaciais, de acordo com os modelos (90-m, 30-m e 10-m). As matrizes de 90-m, 30-m e 10-m
possuem, respectivamente, 12.380, 111.600 e 1.004.643 pixels. Em todos os mapas foram
extraidas as areas correspondentes a corpos d’agua e afloramentos rochosos delineadas no

mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013; Figura 5B).
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4.4. VALIDAGCAO

A fim de validar os modelos e mapas de classes de solos ao nivel de grande grupo

gerados por AC, foi usado um conjunto 128 observacdes independentes (Figuras 5; Tabela 1).

Para avaliar a incerteza dos mapas de solos fez-se uso dos erros de classificacdo,

representando a porcentagem de casos classificados erroneamente, e foram geradas matrizes

de confusdo, onde as colunas representam os dados de referéncia (observados) e as linhas as

predicdes (classes nos mapas de solos). Segundo Congalton (1991), a matriz de confusdo é

eficiente para descrever erros de inclusdo (comissdo) e erros de exclusdo (omissdo). Com base

na matriz de confusdo, quatro indices foram calculados (CONGALTON, 1991) a fim de

comparar os modelos e mapas, sendo, a acuracia global (AG), acurdcia do usudrio (AU),

acurécia do produtor (AP) e indice KAPPA (K), conforme segue:

1.

2.

3.

Acurdcia global (AG): representa o porcentual de observacdes corretamente
classificadas. E calculada dividindo-se o total de observagdes corretamente
classificadas (diagonal principal da matriz de confusdo) pelo numero total de
observagOes da matriz (Equagdo 4; CONGALTON; GREEN, 2009).

Acurdcia do produtor (AP): representa quanto uma dada classe foi corretamente
classificada. Ela indica a probabilidade da observacdo de referéncia ter sido
corretamente classificada. E calculada dividindo-se o nimero total de observacdes
corretamente classificados em uma classe pelo numero total dos dados de
referéncia (Equag¢do 5, CONGALTON; GREEN, 2009). Essa medida indica a
probabilidade do pixel de referéncia ter sido corretamente classificado, é também
conhecida como erro de omissao.

Acuracia do usudrio (AU): representa a probabilidade de uma observacdao em um
mapa efetivamente representar determinada classe no terreno. E calculada
dividindo-se o numero total de observacdes corretamente classificadas em uma
classe pelo numero total de observacdes classificadas nesta classe (Equagdo 6;
CONGALTON; GREEN, 2009), também conhecido como medida comissao.

indice KAPPA (K): outra medida para avaliar a acuracia de um classificador, sendo
que esse indice faz distingdo entre o que foi corretamente classificado por causa

do classificador em si e o que foi corretamente classificado por mero acaso. Em seu
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calculo, leva em conta os elementos da diagonal principal e os elementos fora da
diagonal principal (Equa¢ao 7; CONGALTON; GREEN, 2009), ou seja, considera os

erros de omissao e comissao.

Equacgao 4. Acuriacia global (AG)

_ Zig

n

AG

Onde 7 representa as linhas (predicdes) da matriz, Zﬁ‘zlnii representa o numero total de
observacgdes corretamente classificadas na diagonal principal da matriz, e no nimero total de

observacgoes.

Equacgao 5. Acuracia do produtor (AP)

Onde jrepresenta as colunas (observa¢des, dados de referéncia) da matriz de confusdo, n;; o
numero de observagdes corretamente classificadas em uma classe, e n,; 0 numero total de

observacoes de referéncia daquela classe.

Equacgao 6. Acuracia do usuario (AU)

Onde irepresenta as linhas (predigdes) da matriz, n;; o nimero de observagdes corretamente
classificadas em uma classe, e n;, o nimero total de observagdes classificadas nesta mesma

classe.

Equagio 7. indice KAPPA (K)

Onde p, representa a proporgao de amostras corretamente classificadas na diagonal principal
da matriz, ou seja, a AG, e p, representa o acerto por mero acaso. O indice pode variar de -1

al.
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Para avaliar a performance dos 17 modelos de predicdo de classes de solos, fez-se
uso das faixas de concordancia em fung3o do indice KAPPA (K), propostas por Landis e Koch

(1977; Tabela 4).

Tabela 4. Faixas de concordancia em fungdo do indice KAPPA (K), adaptadas de Landis e Koch (1977).

indice KAPPA Faixas de concordancia
<0 Insignificante
0a0,20 Fraco
0,21a0,40 Justo
0,41 a 0,60 Razoavel
0,61a0,80 Bom
0,81a1l Quase perfeito

O melhor modelo selecionado foi aquele com a maior K medido usando o conjunto
de dados de validacao (128 observacgdes). O mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013)
foi generalizado ao nivel de grande grupo, a fim de permitir uma comparacdo com os mapas
gerados pelos 17 modelos. O mapa de solos convencional, como em Vasques et al. (2016), ndo
foi utilizado como verdade de campo, ou seja, ndo faz parte da validacdo dos modelos, mas

como uma fonte de informacdo alternativa com o mesmo objetivo para o mesmo local.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. AVALIACAO DOS MODELOS NA ETAPA DE TREINAMENTO

Em geral, os melhores modelos foram os que utilizaram varidveis topograficas (topo;
Tabela 5), embora a drea de estudo apresente pouca variacdo no relevo (predominantemente
plano e suave ondulado). Isto pode estar relacionado ao que Behrens et al. (2014) observou:
gue os atributos do terreno podem revelar complexos processos de formacdo do solo, mesmo
guando este ndo é o principal condutor do processo de formacdo do solo, servindo como
indicador de condicGes climaticas ou parentais e fornecendo informacgdes sobre a relacdo
solo-paisagem em multiplas escalas. Ademais, todos os modelos topo e parent conseguiram
representar todas as 13 classes de solos da 4rea de estudo. No entanto, apenas trés modelos
sat conseguiram estimar todas as classes de solos, sendo dois com imagens no periodo seco
(M10m_D_REdry e M30m_D_L8dry) e um com imagens do periodo umido (M90m_D_L8wet)
(Tabela 5).

Os maiores indices de AG e K, na etapa de treinamento, ocorreram nos modelos topo
e parent, e os piores foram encontrados nos modelos sat. A AG variou de 88,5 (M10m_D 1) a
91,6% (M90m_D_I) nos modelos topo, e de 75,7 (M30m_D_REdry) a 81,4% (M90m_D_L8wet)
nos modelos sat. Segundo a classificacdo do indice KAPPA de Landis e Koch (1977; Tabela 4),
poderiam ser considerados quase perfeitos todos os modelos topo e parent (K de 0,85 a 0,89;
Tabela 5) e bons todos os modelos sat (0,68 a 0,76). Estes resultados confirmam a hipdtese
de McBratney et al. (2003): que os fatores de formagao do solo representados por varidveis
ambientais podem estimar classes de solos com tolerdvel margem de erro. Nossos resultados
apresentaram valores semelhantes ou melhores de AG e K nos modelos topo e parent do que
os observados em trabalhos semelhantes usando o algoritmo C5, como em: Bui e Moran
(2003), em que o valor de AG variou de 53,8 a 79,3% e o do K de 0,33 a 0,74; Minasny e
McBratney (2007), que encontraram AG de 85,5%; e Mendonca-Santos et al. (2008), com AG
de 79 a 88,3%, exceto em relagdo ao melhor modelo (AG de 97,6%), no qual foi utilizado um

mapa de solos como variavel preditora.
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Tabela 5. Resultados dos modelos ordenados do maior para o menor indice KAPPA (K) calculado no conjunto de dados de validacdo.

. Classes de solos Treinamento Validagao
Modelos Tipo ) ~ ~
preditas Erros % AG K Erros % AG K

M90m_D s3 topo 13 Classes 10,5 89,5 0,87 46,9 53,1 0,40
M90m_D s1 topo 13 Classes 11,1 88,9 0,86 50,8 49,2 0,34
M30m_D s1 topo 13 Classes 10,8 89,2 0,86 53,9 46,1 0,30
M90m_D | topo 13 Classes 8,4 91,6 0,89 55,5 44,5 0,29
M90m_D G parent 13 Classes 11,5 88,5 0,86 56,3 43,8 0,28
M90m_D_L8dry sat 12 ( - RY) 21,6 78,4 0,72 54,7 45,3 0,27
M90m_D_REdry sat 12 ( - RY) 23,0 77,0 0,70 56,3 43,8 0,23
M10m_D_ REdry sat 13 Classes 22,6 77,4 0,70 59,4 40,6 0,22
M30m_D_L8dry sat 13 Classes 19,6 80,4 0,75 60,9 39,1 0,22
M30m_D_REdry sat 11 ( - LVd e RY) 24,3 75,7 0,68 58,6 41,4 0,21
M30m_D | topo 13 Classes 10,5 89,5 0,87 62,5 37,5 0,20
M30m_D_L8wet sat 12 ( - RY) 23,3 76,7 0,70 60,2 39,8 0,19
M90m_D_L8wet sat 13 Classes 18,6 81,4 0,76 64,1 35,9 0,17
M10m_D | topo 13 Classes 11,5 88,5 0,85 64,8 35,2 0,14
M10m_D_REwet sat 12 (- RY) 22,6 77,4 0,71 68,8 31,3 0,11
M90m_D_REwet sat 12 (- RY) 24,3 75,9 0,68 68,8 31,3 0,09
M30m_D_REwet sat 12 ( - RY) 24,0 76,0 0,69 71,9 28,1 0,07

Erros %, erros de classificagdo; I?, indice KAPPA; AG, acuracia global; RY, NEOSSOLOS FLUVICOS; LVd, LATOSSOLOS VERMELHOS Distroéficos.



5.2. IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS AMBIENTAIS, FONTES, RESOLUCAO ESPACIAL E
PERIODOS DE AQUISICAO DAS IMAGENS

A melhor resolucdo espacial para estimar classes de solos com varidveis topo foi 90-
m (Tabela 5). Isso fica evidente quando se observa que, para as fontes de MDE lkonos (MDE-
I) e SRTM 30-m (MDEs1), os melhores resultados foram obtidos usando os MDE’s
reamostrados para 90-m, respectivamente, o que indica que a variacdo solo-paisagem no
PEMS ocorre a distancias/escalas préximas de 90-m. Os resultados dos modelos topo sdo
consistentes com os resultados de Cavazzi et al. (2013), que analisaram trés areas com relevos
diferentes e observaram que, na area com relevo homogéneo, as melhores estimativas de
classes de solos ocorreram nas resolucdes espaciais mais baixas (acima de 140 m), sendo que
o desempenho de validacdo foi comparavel com os nossos melhores resultados, com AG de
45,3 a 53,1%.

Em comparacdo, ndo foi possivel perceber um padrao claro referente a qual a melhor
resolucdo espacial para os modelos com varidveis sat. Apesar de os modelos sat com
resolucdo espacial de 90-m apresentaram resultado ligeiramente melhor, eles ndo
conseguiram estimar todas as 13 classes de solos (Tabela 5). Por outro lado, ficou claro que
os modelos sat que utilizaram imagens no periodo seco apresentaram melhores resultados
para estimar classes de solos em FTS do que imagens no periodo Umido (Tabela 5), sendo que
os melhores resultados nos modelos sat ocorreram com imagens no periodo seco e com baixa
resolugdo espacial, os quais tendem a concordar com outras pesquisas, tais como Kalacska et
al. (2007), Brungard et al. (2015), Kim et al. (2012) e Vasques et al. (2016). Kalacska et al. (2007)
analisaram imagens hiperespectrais de trés periodos, a fim de acessar a descrigdo espacial da
estrutura e diversidade da FTS e concluiram que as imagens da esta¢do seca sdao melhores
para estimar os parametros biofisicos do dossel e da biodiversidade floristica. Também em
FTS, Vasques et al. (2016), estimando atributos do solo por regressao linear com sele¢do de
varidveis stepwise, observaram que as variaveis selecionadas de imagens RE no periodo seco
foram em geral preferidas as imagens RE no periodo Umido. Brungard et al. (2015) estimaram
classes de solos em trés dreas semidridas e, em duas destas, razdes de bandas espectrais
Landsat no periodo seco (dormant season) foram selecionadas como parte do melhor
conjunto de variaveis ambientais preditoras. No que diz respeito a resolucdo espacial em

diferentes imagens de satélite, Kim et al. (2012) mapearam classes de solos a nivel de série e
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avaliaram trés sensores orbitais (SPOT, Landsat ETM e MODIS), observando que em modelos
sem o uso de profundidade do solo como covaridvel, os melhores resultados foram com
imagens de maior (alta) resolucdo espacial. Por outro lado, quando a profundidade do solo foi
utilizada nos modelos, os melhores resultados foram aqueles com imagens de satélite com
menor (baixa) resolucao espacial, semelhante aos nossos resultados.

Nos modelos topo foram selecionadas de 22 a 23 varidveis nas resolugcdes média e
baixa (30-m e 90-m) e 21 varidveis na alta resolucdo, sendo que as varidveis com maior
relevancia nos modelos topo para estimar classes de solos a nivel de grande grupo foram
MRRTF, MRVBF, CAR e PFCV (Tabela 6). Os indices multirresolucdo de suavidade de areas
elevadas (MRRTF) e de deposicdo (MRVBF) foram Uteis para distinguir fundos de vales e
encostas (GALLANT; DOWLING, 2003). De maneira geral, a importancia das varidveis topo

selecionadas nos modelos de AC variou de acordo com a resolucdo espacial e a fonte do MDE.
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Tabela 6. Tipo de covariavel utilizada em cada modelo, nimero de covaridveis e cinco covaridveis mais utilizadas mostrando a frequéncia em que aparecem na
arvore de classificacdo, e covariaveis que nao foram utilizadas nos modelos.

Modelos Tipo N° Covariaveis mais utilizadas (%) Covariaveis nao utilizadas

M10m_D_| 21 VDP (11,5), DRIN (9,8), CNBL (8,2), MDE (6,6), MRRTF (6,6) PLCV, TPI, TRI, VDCN
M30m_D_| 23 MDE (7), DIFIN (7), MRVBF (7), MSP (7), PFCV (7) CVI, VDCN
M90m_D_| 22 CAR (8,9), MRRTF (8,9), PFCV (7,1), TPI (7,1), TST (7,1) CVI, TOIN, TRI
M30m_D_s1 fopo 22 MRRTF (10,4), MRVBF (8,3), TST (8,3), ASP (6,3), PFCV (6,3) LSF, TOIN, TPI
M90m_D_s1 23 MRRTF (14), MRVBF (9,3), VDCN (9,3), ASP (4,7), CAR (4,7) MBI, TPI
M90m_D_s3 22 MRRTF (14), CAR (8), CNBL (8), MBI (8), MRVBF (8) ASP, PFCV, RSP
M90m_D_G parent 10 1DV (16,4), Th (14,5), K (12,7), Mag(12,7), Sinal (10,9)

M10m_D_REdry 8 B1(27), B3 (17,5), B2 (12,7), B5 (12,7), NDVI (11,1)

M10m_D_REwet 7 B1(27), B3 (23), B2 (18,9), B4(12,2), B5(9,5) SAVI

M30m_D_REdry 7 B1(21,8), B3 (21,8), NDVI (20), RVI (16,4), B5 (9,1) SAVI

M30m_D_REwet 8 NDVI (20,7), B2 (19), B5 (19), B4 (13,8), B1 (8,6)

M30m_D_L8dry 9 B1(22,1), B3 (17,6), B4 (17,6), B7 (11,8), RVI (7,4) SAVI

M30m_D_L8wet sat 10 B3 (15,9), B4 (15,9), B5 (15,9), B1 (14,3), B6 (11,1)

M90m_D_REdry 7 B1(22,4), B3 (18,4), NDVI (16,3), RVI (16,3), B5 (14,3) SAVI

M90m_D_REwet 8 B5 (21,7), B1(18,7), B3 (11,7), B4 (11,7), RVI (11,7)

M90m_D_L8dry 10 B1(27,9), NDVI (13,1), B4 (11,5), B5 (11,5), B6 (9,8)

M90m_D_L8wet 9 B3 (19,7), B1(18), B6 (16,4), B5 (11,5), B7 (11,5) SAVI

Tipo, tipo de covaridvel ambiental utilizada; N°, nimero de covariaveis utilizadas; Covaridveis mais utilizadas (%), cinco covariaveis ambientais mais utilizadas, com a frequéncia em %; Covariaveis
nao utilizadas, covaridveis ambientais ndo utilizadas nos modelos; MDE, elevation; SLO, slope gradient; PFCV, profile curvature; PLCV, plan curvature; ASP, aspect; LSF, LS-factor; VDP, valley depth;
RSP, relative slope position; MRVBF, multiresolution index of valley bottom flatness; MRRTF, multiresolution index of ridge top flatness; MBI, mass balance index; TPI, topographic position index;
TR, terrain ruggedness index; TST, terrain surface texture; SLG, slope length; SHT, slope height; MSP, mid slope position; DRIN, direct insolation; DIFIN, diffuse insolation; TWI, topographic wetness
index; CVI, convergence index; CAR, catchment area; CNBL, channel network base level; 1DV, 12 derivada vertical do campo magnético total; Th, concentragdo de tério; K, concentragdo de potassio;
Mag, campo magnético total; Sinal, sinal analitico do campo magnético total; B1 a B7, bandas espectrais; NDVI, normalized difference vegetation index; RVI, ratio vegetation index; SAVI, soil-
adjusted vegetation index.
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Geralmente, a covaridvel do relevo mais relevante em todas as resolugdes foi o
MRRTF, com mais importancia nos modelos de baixa resolucdo espacial (90-m) e também no
com maior acurdcia (M90m_D_s3; Tabela 5). Além dessa, outras varidveis importantes no
melhor modelo (M90m_D_s3) foram, CAR, CNBL, MBI e MRVBF (Tabela 6). O MBI foi util para
indicar padroes de solos em superficies convexas na parte superior da encosta, ressaltando
areas de deposicao (depressdes) com valores negativos e superficies de erosdo (encostas) com
valores positivos (BOHNER; SELIGE, 2006). Particularmente, no M90m_D_s3 o MBI foi ttil para
distinguir as classes CXbe e CXve. Por outro lado, Bohner e Selige (2006) indicam que os valores
positivos de MBI denotam zonas de acumulacdo, sendo nessas dreas comum observar solos
com influéncia de rochas carbonaticas e afloramentos rochosos préximos, o que condiz com
a realidade de campo. As varidveis de relevo que representam a incidéncia de calor na
superficie (DRIN e DIFIN) apresentaram maior relevancia nos modelos a partir do MDE-I de
alta e média resolucdo espacial (Tabela 6). Este resultado é similar ao encontrado em Vasques
et al. (2016), que mapearam atributos do solo na mesma area de estudo através de técnicas
de MDS usando o MDE-I de 10-m. A mesma relevancia ndo foi observada nas outras fontes de
MDE (MDEs1 e MDEs3) utilizadas e nem no MDE-I com baixa resolucdo. As variaveis do relevo
menos utilizadas nos modelos foram TPI, ausente em trés modelos, além de CVI, TOIN, TRl e
VDCN. Foi possivel observar que estas varidveis estavam geralmente associadas a mesma
fonte de MDE, por exemplo, CVI nao foi utilizada nos modelos de média (30-m) e baixa (90-m)
resolucdo espacial a partir do MDE-I (Tabela 6).

Modelos L8wet (M30m_D_L8wet e M90m_D_L8wet) apresentaram concordancia
entre quatro das varidveis mais relevantes dos modelos. As quatro varidveis mais relevantes
foram as bandas espectrais verde (B3), que enfatiza o pico de vegetacao, coastal aerosol (B1),
util para estudos costeiros e de aerossadis, infravermelho préximo (B5), que acentua teor de
biomassa, e infravermelho de ondas curtas (B6), que discrimina teores de umidade do solo e
da vegetacdo (USGS, 2016; Tabela 6). Por outro lado, nos modelos L8dry (M30m_D_L8dry e
M90m_D_L8dry) apenas duas variaveis apresentaram concordancia entre as mais relevantes
dos modelos, quais sejam: coastal aerosol (B1) e vermelho (B4), discriminando a vegetacao
verde devido a grande absorc¢do desta banda (INPE, 2016; Tabela 6). Os indices de vegetacao

avaliados ndo apresentaram grande relevancia para estimar classes de solos nos modelos
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L8wet. No entanto, nos modelos L8dry, os indices de vegetacdo NDVI e RVI apresentaram
maior importancia (Tabela 6).

As varidveis mais relevantes nos modelos REdry foram as bandas espectrais azul (B1),
vermelho (B3) e NIR (B5) e o NDVI, enquanto nos modelos REwet as varidveis mais
importantes foram as bandas espectrais azul (B1), red edge (B4) e NIR (Tabela 6). Segundo
Filella e Pefiuelas (1994), a banda red edge é um bom indicador do conteldo de clorofila, do
indice de darea foliar e da umidade da planta. No entanto, segundo os autores, quando em
condicdo de estresse hidrico, os parametros do comprimento de onda red edge podem ser
afetados. Isso explica a maior relevancia da banda red edge nos modelos no periodo Umido
do que no periodo seco, o que também foi observado por Vasques et al. (2016). No geral, os
indices de vegetacdo foram mais relevantes nos modelos com imagens do periodo seco, sendo
gue o SAVI foi selecionado em somente metade dos modelos.

No modelo parent (M90m_D_G), as variaveis gamarradiométricas mais relevantes a
fim de estimar classes de solo através de AC foram: 1DV, Th, K, Mag e Sinal (Tabela 6). Na area
de estudo, Vasques et al. (2016) observaram que a variavel Mag, utilizada nos modelos para
estimar atributos do solo no PEMS, estava relacionada ao material de origem dos solos. Duas
das covariaveis mais relevantes do modelo parent podem ser observadas na Figura 3, sendo
gue as menores concentracdes de K (Figura 3A) e as maiores concentra¢Ges de Th (Figura 3B)
estdo nas areas onde ocorrem os LATOSSOLOS (Figura 5B), que sdo solos muito

intemperizados, concordando com Wilford e Minty (2007).
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5.3. MODELOS DE PREDICAO E RELACOES SOLO-PAISAGEM

Os modelos topo e parent representaram todas as 13 classes de solo (Tabela 5) em
um padrdao semelhante ao que ocorre na paisagem (Figuras 10 e 11), geralmente mais
homogéneo quando observado em mapas de solos convencionais. No entanto, os mapas
gerados a partir dos modelos sat (Figuras 8 e 9) apresentaram um padrao do tipo “salt and
pepper”’, comumente observado em classificacdo de uso e cobertura da terra baseada em
procedimentos por pixel. Comparando-se o mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013)
para a area de estudo e considerando os padroes de distribuicdo espacial dos solos observados
durante as campanhas de campo realizadas, é possivel observar que os modelos sat com
imagens no periodo seco dos sensores RE (Figura 8) e L8 (Figura 9), em geral, conseguiram
distinguir os solos que ocorrem em depdsitos quaternarios (CY, GXve e RY), o que ndo foi
possivel nos modelos com imagens no periodo Umido. Outro ponto interessante nos modelos
com imagens no periodo seco foi a melhor distingdo dos solos dominantes no dominio do
Grupo Bambui, os CXbe e LVe. Como pode ser observado na Tabela 7, em geral, os modelos
sat no periodo seco obtiveram melhor acuracia nas duas classes mencionadas acima. Outra
caracteristica importante foi o delineamento dos CAMBISSOLOS com alta atividade de argila
(CXve) no modelo M30m_D_L8dry (Figura 9) na parte sul do PEMS, semelhante ao mapa
convencional de solos (Figura 5B). No entanto, os modelos sat com imagens L8 (Figura 9) no
periodo Umido foram melhores para distinguir os solos que ocorrem nos dominios do Grupo
Urucuia, parte oeste do PEMS, onde os LATOSSOLOS (LVAd, LVd e LAd) de textura média
ocorrem, o que pode ser verificado através dos indices de acuracia desses modelos na
predicao dessas classes (Tabela 7).

Os modelos topo, em geral, foram os melhores para distinguir todas as 13 classes de
solos, tal como apresentado na Tabela 5, sendo que os com menor resolugdo espacial (30-m
e 90-m) apresentaram melhores resultados. Nas areas dos depdsitos quaternarios, em analise
visual, os modelos oriundos do MDE-I, de alta (10-m) e média (30-m) resolu¢bes espaciais,
foram melhores para separar os solos que ocorrem na planicie de inunda¢cdao do Rio Sao
Francisco — CY, GXve e RY (Figura 10). O mapa derivado do modelo M30m_D_| (Figura 10)
apresentou algumas semelhancas com o mapa convencional de solos (Figura 5B),
discriminando, principalmente, CY e GXve nos depdsitos aluviais. Porém, ao observarmos os

indices de acurdcia do produtor (AP) e do usudrio (AU) na etapa de validacdo, os melhores
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resultados foram obtidos nos modelos com baixa resolugao espacial, especialmente naquele

gue usou MDEs3 (Tabela 8).
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Figura 8. Mapas de solos obtidos pelos modelos usando imagens RapidEye (RE) nos periodos seco
(dry) e umido (wet).
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Figura 9. Mapas de solos obtidos pelos modelos usando imagens Landsat 8 (L8) nos periodos seco
(dry) e umido (wet) de diferentes fontes e resolucées espaciais.

Os modelos que utilizaram o MDEs1l (M30m_D_s1 e M90m_D_s1) e o MDEs3
(M90m_D_s3) caracterizaram bem os LATOSSOLOS (LVAd, LVd e LAd) de textura média na
parte oeste do PEMS, associados a vegetacdao “Carrasco” e ao arenito Urucuia (Figura 10;
Tabela 8). Na area do Grupo Bambui, os solos dominantes, CXbe e LVe, foram, em geral,
melhor discriminados pelos modelos MDEsl (M30m_D sl e M90m_D s1), MDEs3
(M90Om_D_s3) e M30m_D_| (Figura 10; Tabela 8). Os CAMBISSOLOS com alta atividade de
argila (CXve) geralmente foram representados proximos de talvegues secos ou proximo aos

depésitos quaternarios, provavelmente devido a posicdo inferior no relevo. Ponto
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interessante do M30m_D | foi a distincdo da classe MXk na parte oeste do PEMS, ja que é
uma regido de grande complexidade para distinguir os limites das classes de solos (COELHO et
al., 2013). De maneira geral, trés modelos (M30m_D_s1, M90m_D s1 e M90m_D_s3)
conseguiram identificar as principais classes (CXbe, MXk e VX) que ocorrem nessa regido
(Figura 10), o que também pode ser verificado através dos indices de AU e AP (Tabela 8).
Visualmente, o modelo parent (M90m_D_G) resultou no mapa de solos mais
homogéneo (Figura 11), provavelmente devido a menor resolugdo espacial dos dados de
gamarradiometria, sendo originalmente 125-m e reamostrados para 90-m. Comparado
visualmente com o mapa de solos convencional (Figura 5B), o mesmo apresentou delimitacdo
dos LATOSSOLOS (LVAd, LVd e LAd) da porcao oeste do PEMS (Figura 11) mais proxima ao
delineamento do mapa convencional. Porém, ao analisar os resultados de AU e AP (Tabela 8),
os melhores indices foram obtidos nos modelos topo com baixa resolucdo espacial. Na regido
sob dominio do Grupo Bambui, em geral, o mapa da Figura 8 representou bem as principais
classes de solos, LVe e CXbe. Quanto a area do depdsito do Rio S3o Francisco, as trés classes
de solos mais frequentes (CY, RY e GXve) foram identificadas no mapa obtido de varidveis
parent. Porém, foi observada a presenca da classe LVe neste ambiente, sendo que a mesma
ndo foi observada em campo e nem é esperada que ocorra neste ambiente (Figura 11).
Conforme apontando por Wilford e Minty (2007), os raios gama conseguem penetrar na
vegetacdo moderada, permitindo medidas geoquimicas do solo, o que os sensores
multiespectrais (L8 e RE) ndo conseguem. Porém, sob vegetacao densa, os raios gama podem
sofrer atenuagao, necessitando de atengdo ao interpretar as imagens. Portanto, os maiores
erros nas classes RY e GXve, sob floresta perenifdlia (Figura 5C), bem como das classes CXve,
MXo e VX (Tabela 8), sob Floresta Estacional Decidual Densa de porte alto, podem estar
relacionados a atenuacdo dos raios gama devido a vegetacao densa, como relatado por
Wilford e Minty (2007). Problema similar foi observado por Moonjum et al. (2017), que
compararam varidveis gamarradiométricas com um mapa de solos convencional a nivel de
série (escala nominal 1:50.000) na Tailandia, e observaram baixa correspondéncia nas
planicies aluviais. Interessante observar que as areas representadas na Figura 11 como
LATOSSOLOS correspondem as areas com menor concentracdo de K (LAd e LVAd; Figura 3A)

e maior concentracdo de torio (LVe; Figura 3B), respectivamente.
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Figura 10. Mapas de solos obtidos pelos modelos usando covaridveis topograficas (topo) de

diferentes fontes e resolucGes espaciais.
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Figura 11. Mapa de solos obtido pelo modelo usando varidveis gamarradiométricas e
magnetomeétricas (parent).

5.4. VALIDACAO DOS MODELOS E MAPAS

Os melhores resultados de AG na validagcdo independente dos modelos e mapas
ocorreram nos modelos com 90-m de resolugdo espacial (Tabela 5), sendo que nos modelos
topo ela variou de 44,5 (M90m_D_I) a 53,1% (M90m_D_s3), seguido pelo modelo parent
(M9Om_D_G), com AG de 43,8%, e cinco modelos sat com imagens no periodo seco
(M90m_D_L8dry, M90m_D_REdry, M10mDREdry, M30m_D_L8dry e M30m_D_REdry), com
AG variando de 39,1 a 45,3%. Os piores resultados de AG ocorreram nos modelos sat com
imagens no periodo Umido, com valores variando de 28,1 (M30m_D_REwet) a 39,8%
(M30m_D_L8wet), e no modelo topo com MDE de alta resolu¢do espacial (M10m_D_I), com
AG de 35,2%.

O melhor K de validagdo alcangado (0,40) ocorreu no modelo topo com baixa
resolucdo espacial (M90m_D_s3). Segundo Landis e Koch (1977; Tabela 4), dez modelos
obtiveram concordancia justa e outros sete concordancia fraca (Tabela 5). Os dez modelos
considerados com concordancia justa sdo os modelos topo com baixa resolu¢do espacial (90-
m), os modelos sat no periodo seco e o modelo parent, enquanto os sete modelos com
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concordancia fraca foram os sat com imagens no periodo Umido e os topo com média (30-m)
e alta (10-m) resolugdes espaciais.

O melhor resultado de validacdo deste trabalho foi semelhante aos de pesquisas que
utilizaram procedimento de AC com conjunto de amostras independentes (HEUNG et al.,
2016; LEMERCIER et al., 2012; KIM et al., 2012; LACOSTE et al., 2011; GRINAND et al., 2008) e
gue utilizaram o algoritmo C5 especificamente (MINANSNY; MCBRATNEY, 2007; MENDONCA-
SANTOS et al., 2008). No entanto, Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015) obtiveram resultados
superiores (0,71 de AG e 0,69 de K) utilizando o algoritmo C5 para estimar classes de solo ao
nivel de familia (Soil Taxonomy) em ambiente semidrido. Eles estimaram cinco classes de
solos, enquanto no presente trabalho foram estimadas 13 classes, onde provavelmente
existem maiores confusGes entre estas. Além disso, a generalizacdo das classes de solos
possibilita aumento da acuracia da predicdao, como observado em alguns trabalhos em MDS

(MINASNY; MCBRATNEY, 2007; DART et al., 2010; KEMPEN et al., 2011; VASQUES et al., 2015).

48



Tabela 7. Acuracias do usuario (AU) e do produtor (AP) nos modelos sat, para o conjunto de dados de validagéo.

Modelos M10m_D_REdry M10m_D_REwet M30m_D_REdry M30m_D_REwet M90m_D_REdry M90m_D_REwet M30m_D_L8dry M30m_D_L8wet M90m_D_L8&dry M90m_D_L8wet
/ Classes

AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP
CXve 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 50,0 33,3 33,3 33,3 25,0 33,3 143 33,3 50,0 0,0 0,0 33,3 20,0
CXbe 55,3 43,8 39,5 36,6 50,0 396 47,4 35,3 55,3 41,2 39,5 38,5 52,6 44,4 36,8 38,9 47,4 46,2 44,7 37,8
cy 0,0 0,0 16,7 14,3 16,7 25,0 0,0 0,0 50,0 50,0 0,0 0,0 66,7 80,0 00 0,0 83,3 50,0 16,7 20,0
GXve 20,0 143 20,0 50,0 20,0 16,7 20,0 12,5 20,0 33,3 20,0 33,3 20,0 20,0 40,0 66,7 0,0 0,0 40,0 66,7
LAd 0,0 0,0 25,0 20,0 0,0 0,0 25,0 16,7 0,0 0,0 50,0 25,0 25,0 25,0 0,0 0,0 25,0 33,3 0,0 0,0
LVe 60,5 60,5 41,9 40,0 69,8 54,5 34,9 40,5 67,4 52,7 44,2 33,3 51,2 59,5 721 50,0 76,7 57,9 46,5 44,4
Lvd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 25,0 25,0
LVAd 25,0 250 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 25,0 33,3 50,0 33,3
LVAe 16,7 14,3 50,0 60,0 16,7 33,3 0,0 0,0 16,7 25,0 16,7 50,0 0,0 0,0 16,7 50,0 0,0 0,0 33,3 28,6
MXo 25,0 250 0,0 0,0 25,0 50,0 0,0 0,0 0,0 0,0 25,0 25,0 0,0 0,0 25,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0
MXk 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
RY 33,3 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
VX 0,0 0,0 250 111 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

CXbe, CAMBISSOLOS HAPLICOS Tb Eutrdficos; CXve, CAMBISSOLOS HAPLICOS Ta Eutrdficos; CY, CAMBISSOLOS FLUVICOS; GXve, GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; LAd, LATOSSOLOS AMARELOS
Distroficos; LVAd, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Distréficos; LVAe, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Eutrdficos; LVd, LATOSSOLOS VERMELHOS Distréficos; LVe, LATOSSOLOS VERMELHOS
Eutréficos; MXk, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonaticos; MXo, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Orticos; RY, NEOSSOLOS FLUVICOS; VX, VERTISSOLOS HAPLICOS.
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Tabela 8. Acuracias do usuario (AU) e do produtor (AP) nos modelos topo e parent, para o conjunto de dados de validagao.

Modelos M90m D s3 ~ M90m D.sl  M90m D | M30m_D sl M30m_D_I M10m D _I M90m_D_G
[ Classes 5 AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP
CXve 333 500 333 250 333 333 333 200 333 333 333 500 00 0,0
Cxbe 316 429 368 500 395 405 474 450 263 357 237 250 395 429
cY 667 800 33,3 333 333 500 00 00 333 286 167 500 66,7 44,4
GXve 400 1000 20,0 50,0 600 375 20,0 1000 200 50,0 40,0 333 200 250
LAd 250 500 250 33,3 250 333 250 50,0 0,0 0,0 25,0 250 250 50,0
LVe 744 571 791 586 651 596 60,5 54,2 674 527 628 450 651 583
Lvd 250 333 250 33,3 250 333 250 250 0,0 0,0 0,0 00 250 333
LVAd 750 50,0 250 50,0 500 286 50,0 66,7 250 143 00 00 500 40,0
LVAe 500 50,0 33,3 28,6 333 250 33,3 333 333 500 00 00 167 125
MXo 500 250 250 50,0 250 333 00 00 0,0 0,0 0,0 00 00 00
MXk 500 50,0 750 30,0 0,0 0,0 500 28,6 250 200 250 333 500 66,7
RY 1000 1000 00 0,0 333 500 66,7 33,3 333 333 1000 750 00 00
VX 500 667 50,0 1000 0,0 0,0 750 60,0 0,0 0,0 0,0 00 250 1000

CXbe, CAMBISSOLOS HAPLICOS Tb Eutréficos; CXve, CAMBISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; CY, CAMBISSOLOS FLUVICOS; GXve, GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; LAd, LATOSSOLOS
AMARELOS Distroficos; LVAd, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Distroficos; LVAe, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Eutréficos; LVd, LATOSSOLOS VERMELHOS Distroéficos; LVe,

LATOSSOLOS VERMELHOS Eutréficos; MXk, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonéticos; MXo, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Orticos; RY, NEOSSOLOS FLUVICOS; VX, VERTISSOLOS HAPLICOS.
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5.5. RELACOES SOLO-PAISAGEM DO MELHOR MODELO

No melhor modelo, M90m_D_s3, todas as 13 classes de solos foram estimadas, em
geral, com boa representacdo espacial e alocadas onde sdo esperadas de acordo com as
relacdes solo-paisagem do PEMS observadas em campo e descritas em Coelho et al. (2013) e
Vasques et al. (2016). O modelo M90m_D_s3, em algumas dreas, conseguiu separar classes
de solos que o pedélogo ndo conseguiu separar nitidamente no campo. As diferencas mais
marcantes, em comparacdo com o mapa de solos convencional (COELHO et al., 2013), foram
o encolhimento da area de quatro classes, CXbe, CXve, GXve e CY, com o aumento da area de
outras cinco classes, RY, LVd, LVe, LVAe e MXo. Por exemplo, as classes de solos com maior
area no mapa convencional sdo LVe (30% da drea) e CXbe (28%), enquanto no mapa predito
pelo modelo M90m_D_s3, elas ocuparam, respectivamente, 34 e 18% da area. A classe CXbe,
gue apresentava grande expressdo no dominio do Grupo Bambui no mapa convencional,
diminuiu a sua area, enquanto as classes LVe e LVd aumentaram a sua area de abrangéncia
nesse dominio. Essas varia¢des de classes sdo esperadas, uma vez que, segundo Coelho et al.
(2013), os CAMBISSOLOS deste ambiente apresentam morfologia tipica de LATOSSOLOS, com
diferencas sutis na capacidade de troca catidnica (CTC) da fracdo de argila e no indice Ki;
LATOSSOLOS devem ter indice Ki inferior a 2,2 (EMBRAPA, 2006), sendo que um perfil que
representa a classe CXbe nesse ambiente possui indice Ki de 2,44, préximo ao limite entre
classes. A classe CY ocupou area da classe CXbe do mapa convencional no dominio do Grupo
Bambui nas areas de sopé. Além disso, a classe CY ocupou darea da classe CXbe do mapa
convencional no dominio do Grupo Bambui nas areas de sopé. Nos depdsitos quaternarios do
Rio Sdo Francisco, duas classes, CY e GXve, ficaram menores comparadas com o mapa de solos
convencional, sendo substituidas pela classe RY. Como mencionado por Coelho et al. (2013),
nas areas de depdsitos de sedimentos aluviais, as classes de solos sdo dificeis de serem
individualizadas em unidades simples. Nao obstante, no mapa resultante do modelo
M90m_D_s3, a classe GXve pode ser observada com clareza nas dareas deprimidas,
permanente- ou temporariamente inundadas, como expresso na Figura 12. A classe LVAe
expandiu na drea dos depdsitos quaternarios, provavelmente delimitada erroneamente

devido a semelhanca das variaveis de relevo utilizadas na definicao de classes pela AC.
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Figura 12. Detalhe do mapa de classes de solo produzido a partir do modelo M90m_D_s3, mostrando
topossequéncia de solos na area de depdsitos sedimentares do Rio Sdo Francisco. A) Extrato do mapa
de solos obtido pelo modelo M90m_D _s3; B) Localizacdo da topossequéncia de solos; e C) Perfil
topografico mostrando a topossequéncia de solos preditos pelo modelo M90m_D_s3, com destaque
para a identificacdo da classe GXve na posicdo mais baixa da paisagem (~446 m).
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O modelo M90m_D_s3 conseguiu separar bem os solos sob influéncia do arenito do
Grupo Urucuia, sob vegetacdo do tipo "Carrasco", dos solos no dominio do Grupo Bambui, sob
vegetacdo do tipo Floresta Tropical Seca. A evidéncia dessa drea como uma regido de transicao
geoldgica é a presenca de LATOSSOLOS com baixa saturacdo por bases e textura média(LAd,
LVAd e LVd), na parte oeste do PEMS, sob influéncia da vegetacao "Carrasco", adjacentes a
LATOSSOLOS com alta saturacdo por bases e textura média (LVAe) mais ao centro do PEMS.
Essa transicdo pode ser observada na Figura 13, onde os LAd, LVAd e LVd estdo dispostos no
topo e ombro da topossequéncia, solos com alta saturacdo por bases e texturas média para
argilosa (CXbe e LVe) ocorrem na encosta, e sobre os talvegues secos ocorrem os MXo, estes
formados a partir de rochas carbondticas, concordando com Coelho et al. (2013).

Olhando em detalhe a sua matriz de confusdo de treinamento (Tabela 9), o modelo
M90m_D_s3 obteve 6timos resultados baseando-se na AU (84,7%) e AP (86,5%). Ao avaliar as
classes de solos em nivel de grande grupo individualmente, podemos observar que as
melhores taxas de concordancia ocorreram nas classes LAd e LVe, com AU e AP acima de 90%.
Além destas, outras sete classes apresentaram valor de AU e AP acima 80%. O pior resultado
ocorreu nos CAMBISSOLOS com alta atividade de argila (CXve), provavelmente devido a

dificuldade de separar esta classe apenas pelas varidveis topograficas.
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Figura 13. Detalhe do mapa de classes de solo produzido pelo modelo M90m_D_s3, mostrando
topossequéncia de solos na area de transicdao do Grupo Urucuia para o Grupo Bambui. A) Mapa de
solos obtido pelo modelo M90m_D_s3; B) Localizagdo da topossequéncia de solos; C) Perfil topografico
mostrando a topossequéncia de solos preditos pelo modelo M90m_D_s3.

Avaliando a matriz de confusdo de validagdo do modelo M90m_D_s3 (Tabela 10),
observa-se que o mesmo estimou os solos dos depdsitos quaterndrios (CY, GXve e RY) com as
melhores taxas de concordancia, sendo que a classe RY, que possui pequeno nimero de
observacgodes, alcancou resultado perfeito. Por outro lado, a classe GXve apresentou 100% de
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AP e apenas 40% de AU, estimando corretamente apenas duas amostras de um conjunto de
cinco. A classe CXbe apresentou AP de 42,9% e AU de 31,6%, sendo que, dentre as 38
observacOes dessa classe no conjunto de validacdo, apenas 12 foram corretamente
classificadas. Essa taxa de erro elevada é esperada, uma vez que a classe CXbe ocorre em
diferentes posicGes da paisagem e se confunde com outras seis classes de solos (CXve, CY,
LVe, LVAe, MXo e MXk). A confusdo mais marcante ocorreu com o LVe, com 17 erros. Isso
pode ser explicado porque, segundo Coelho et al. (2013), os CAMBISSOLOS (CXbe) apresentam
morfologia similar a de LATOSSOLOS (LVe) e ocorrem nas mesmas superficies geograficas.

Os LATOSSOLOS com baixa saturacdo por bases e textura média, LAd, LVAd e LVd, na
parte oeste do PEMS (Figura 11), geralmente apresentaram baixa taxa de acerto na validacao,
com excecao do LVAd (75% de AU), enquanto os LATOSSOLOS com alta saturacdo por bases
apresentaram AU de 50% (LVAe) e 74% (LVe) (Tabela 10). Os VERTISSOLOS (VX) e
CHERNOSSOLOS (MXo e MXk), que ocorrem sob influéncia de rochas carbonaticas e em
posicoes mais baixas da paisagem, apresentaram AU de 50%. Geralmente, o mapa obtido pelo
modelo M90m_D_s3 (Figura 11) delimitou bem as classes VX, MXo e MXk, com base no mapa

de solos convencional (Figura 5B).

55



Tabela 9. Matriz de confusdao do modelo M90m_D_s3, na etapa de treinamento.

Observado / Referéncia
Predito CXve CXbe CY GXve LAd LVe LVd LVAd LVAe MXo MXk RY VX Total AU

CXve 5 2 1 1 9 55,6
CXbe 2 79 2 2 1 1 87 90,8
cY 14 1 1 16 875
GXve 2 10 12 833
LAd 9 9 100,0
LVe 3 95 98 96,9
Lvd 2 7 9 77,8
LVAd 1 8 9 88,9
LVAe 1 1 1 1 10 14 714
MXo 1 8 9 88,9
MXk 1 1 9 11 81,8
RY 4 4 100,0
VX 1 1 7 9 77,8

Total 7 91 15 11 10 100 9 9 12 9 10 5 8 296

AP 71,4 86,8 93,3 90,9 90,0 950 77,8 889 83,3 88,9 90,0 80,0 87,5
CXbe, CAMBISSOLOS HAPLICOS Tb Eutréficos; CXve, CAMBISSOLOS HAPLICOS Ta Eutrdficos; CY, CAMBISSOLOS FLUVICOS;
GXve, GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; LAd, LATOSSOLOS AMARELOS Distréficos; LVAd, LATOSSOLOS VERMELHO-
AMARELOS Distréficos; LVAe, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Eutrdficos; LVd, LATOSSOLOS VERMELHOS Distrdficos;
LVe, LATOSSOLOS VERMELHOS Eutréficos; MXk, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonaticos; MXo, CHERNOSSOLOS HAPLICOS
Orticos; RY, NEOSSOLOS FLUVICOS; VX, VERTISSOLOS HAPLICOS; AU, acurécia do usudrio; AP, acurécia do produtor.

Tabela 10. Matriz de confusdo do modelo M90m_D_s3, na etapa de validagao.

Observado / Referéncia
Predito CXve CXbe CY GXve LAd LVe LvVvd LVAd LVAe MXo MXk RY VX Total AU

CXve 1 1 1 3 33,3
CXbe 1 12 17 2 3 2 38 316
Ccy 4 2 6 66,7
GXve 2 2 1 5 40,0
LAd 2 1 4 25,0
LVe 9 32 1 1 43 74,4
Lvd 3 4 25,0
LVAd 3 1 4 75,0
LVAe 1 1 1 3 6 50,0
MXo 1 1 4 50,0
MXk 1 2 1 4 50,0
RY 3 3 100,0
VX 2 2 4 50,0

Total 2 28 5 2 2 56 3 6 6 8 4 3 3 128

AP 50,0 42,9 80,0 100,0 50,0 57,1 33,3 50,0 50,0 25,0 50,0 100,0 66,7
CXbe, CAMBISSOLOS HAPLICOS Th Eutréficos; CXve, CAMBISSOLOS HAPLICOS Ta Eutrdficos; CY, CAMBISSOLOS FLUVICOS;
GXve, GLEISSOLOS HAPLICOS Ta Eutréficos; LAd, LATOSSOLOS AMARELOS Distréficos; LVAd, LATOSSOLOS VERMELHO-
AMARELOS Distréficos; LVAe, LATOSSOLOS VERMELHO-AMARELOS Eutrdficos; LVd, LATOSSOLOS VERMELHOS Distréficos;
LVe, LATOSSOLOS VERMELHOS Eutréficos; MXk, CHERNOSSOLOS HAPLICOS Carbonaticos; MXo, CHERNOSSOLOS HAPLICOS
Orticos; RY, NEOSSOLOS FLUVICOS; VX, VERTISSOLOS HAPLICOS; AU, acuréacia do usudrio; AP, acuracia do rodutor.
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6. CONCLUSOES

De maneira geral, os objetivos do trabalho foram alcancados com éxito, de forma

gue, entre as covariaveis avaliadas, foram identificadas quais fontes, resolucdes espaciais e

periodos de aquisicdo sdo mais adequados para predizer classes de solos em Floresta Tropical

Seca (FTS) no Brasil.

Os resultados do trabalho permitem concluir que:

O procedimento de darvore de classificacdo (AC) permite predizer solos em
ambiente de FTS em nivel de grande grupo com AG de 53,1% de validacdo;

A representacdo espacial de todas as classes observadas no campo pelo modelo
obtido por AC depende das covariaveis utilizadas no mesmo;

Covariaveis de relevo com baixa resolucdo espacial (90-m) e obtidas por imagens
de satélite no periodo seco permitem predizer com maior acerto classes de solos
em FTS;

Covariaveis obtidas a partir de imagens gamarradiométricas/magnetométricas
fornecem melhores estimativas de classes de solos do que os sensores
multiespectrais e fornecem um bom retrato das relaces solo-geologia;

A fonte, a resolucdo espacial e o periodo de aquisicdo das covariaveis influenciam
na qualidade dos modelos de predi¢cdo de classes de solos em FTS e nos seus
padrdes de distribuicdo espacial nos mapas derivados. A sele¢ao das covaridveis
deve levar em consideracdo, além da qualidade dos mapas, os custos envolvidos,
pois covaridveis obtidas gratuitamente derivam mapas de igual ou melhor
qualidade do que covaridveis derivadas de fontes pagas;

Os procedimentos adotados sdo aplicaveis a areas similares, ou mesmo outras
areas, sendo encorajado o uso de covaridveis obtidas de fontes de dados
gratuitas, tais como, dados da Shuttle Radar Topography Mission e do satélite

Landsat 8.
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