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Resumo — O objetivo deste trabalho foi avaliar variaveis discriminantes no mapeamento digital de solos com
uso de redes neurais artificiais. Os atributos topograficos elevacdo, declividade, aspecto, plano de curvatura
e indice topografico, derivados de um modelo digital de elevacdo, e os indices de minerais de argila, 6xido
de ferro e vegetagdo por diferenga normalizada, derivados de uma imagem do Landsat7, foram combinados e
avaliados quanto a capacidade de discriminagao dos solos de uma area no noroeste do Estado do Rio de Janeiro.
Foram utilizados o simulador de redes neurais Java e o algoritmo de aprendizado “backpropagation”. Os mapas
gerados por cada um dos seis conjuntos de varidveis testados foram comparados com pontos de referéncia,
para a determinagdo da exatidao das classificagdes. Esta comparacdo mostrou que o mapa produzido com
a utilizacdo de todas as varidveis obteve um desempenho superior (73,81% de concordancia) ao de mapas
produzidos pelos demais conjuntos de varidveis. Possiveis fontes de erro na utilizagdo dessa abordagem estao
relacionadas, principalmente, a grande heterogeneidade litologica da area, que dificultou o estabelecimento
de um modelo de correlagdo ambiental mais realista. A abordagem utilizada pode contribuir para tornar o
levantamento de solos no Brasil mais rapido e menos subjetivo.

Termos para indexagdo: atributos do terreno, classificagdo de solos, modelo digital de elevacdo, redes neurais
artificiais.

Topographic attributes and Landsat7 data in the digital
soil mapping using neural networks

Abstract — The objective of this study was to evaluate discriminant variables in digital soil mapping using
artificial neural networks. The topographic attributes elevation, slope, aspect, plan curvature and topographic
index, derived from a digital elevation model, and the indexes of clay minerals, iron oxide and normalized
difference vegetation, derived from a Landsat7 image, were combined and evaluated for their ability to
discriminate soils of an area at the northwest of Rio de Janeiro State. The Java neural simulator and the
backpropagation learning algorithm were used. The maps generated by each of the six tested sets of variables
were compared with reference points for determining the rating accuracy. This comparison showed that the
map produced with the use of all the variables reached a performance (73.81% of agreement) superior to maps
produced by other sets of variables. Possible sources of error in the use of this approach are mainly related to
the great lithological heterogeneity of the area, which hindered the establishment of a more realistic model of
environmental correlation. The approach can help make the soil survey in Brazil faster and less subjective.

Index terms: terrain attributes, classification of soils, digital elevation model, artificial neural networks.

Introducio

A demanda por dados de levantamento de solos para
subsidiar o planejamento ¢ a modelagem ambiental
tem crescido mundialmente. No entanto, o método
tradicional de levantamento tem se mostrado caro,
demorado e, algumas vezes, ineficiente (McBratney

et al., 2003). Os recursos financeiros destinados aos
levantamentos de solos no Brasil tém diminuido muito,
embora poucas areas do territorio brasileiro apresentem
levantamentos em média escala, entre 1:100.000
e 1:50.000. Além disso, o numero de profissionais
capacitados a realizar esses levantamentos vem sendo
reduzido a cada ano.
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Para superar essas dificuldades, novos métodos e
estratégias vém sendo desenvolvidos para a obtencao de
informacgdes de solo com uso de modelagem. Métodos
de mineracdo de dados, tais como redes neurais artificiais
(RNA), arvores de decisdo, arvores de classificagao,
entre outros, podem fornecer solugdes que auxiliem
a extracdao automatica de informagodes a partir de um
conjunto de dados existentes (Behrens et al., 2005).

As RNA estdo sendo amplamente utilizadas na
ciéncia do solo, principalmente para estimativa de
propriedades do solo. A sua aplicagdo como fungdo
de pedotransferéncia para estimativa de propriedades
hidraulicas tem sido a mais comum (Minasny &
McBratney, 2000; Minasny et al., 2004; Merdun et al.,
2006; Elshorbagy & Parasuraman, 2008). A aplicagdao no
mapeamento de classes de solos é mais rara e foi relatada
em poucos estudos. Zhu (2000) utilizou RNA para
alimentar um modelo de similaridade construido para
representar o solo como um continuo espacial. Nesse
estudo, um conjunto de variaveis de fatores de formagao
do solo foi usado como dados de entrada na rede, € a
informagdo espacial derivada do uso dessa abordagem
revelou detalhes espaciais maiores e com maior qualidade
do que os derivados do mapa de solo convencional. Uma
abordagem para o mapeamento digital de classes de solos
baseada em RNA foi desenvolvida por Behrens et al.
(2005), com uso de 69 atributos do terreno, 53 unidades
geologicas e 3 tipos de uso da terra, extraidos de mapas
e bancos de dados de solos existentes. Em geral, a
abordagem mostrou-se bastante satisfatoria, economizou
tempo, reduziu custos financeiros e produziu resultados
confiaveis. Boruvka & Penizek (2007) utilizaram RNA
no mapeamento de classes de solos, com dados de pH,
teor de argila e gradiente textural de levantamentos de
solos pré-existentes, além de dados de elevagao, aspecto
e declividade do terreno, como variaveis ambientais
discriminantes. Os resultados mostraram a existéncia
de diferengas no sucesso da predigdo entre as classes de
solos avaliadas, atribuidas a heterogeneidade de cada
classe.

A complexidade da composi¢do do solo e a
especificidade da assinatura espectral de reflectancia
de cada um de seus componentes, além da resolucao
espacial e espectral das imagens, exigem esforcos
de pesquisa para se definir o que pode ser obtido a
partir dessas imagens, de modo a se estabelecerem
as relagdes entre o sinal contido ou derivadas delas ¢
as informagdes do solo (Madeira Netto et al., 2007).
Assim, Dobos et al. (2001) sugeriram que os dados
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de sensores remotos fossem complementados com
informagdes do terreno, para compensar as distor¢des
que surgem das variagdes topograficas da paisagem
¢ para fornecer dados adicionais para modelagem
solo-paisagem.

O objetivo deste trabalho foi avaliar a eficiéncia
de atributos do terreno ¢ de dados do sensor ETM"*
do Landsat7, no mapeamento digital de solos, com
uso de redes neurais artificiais, tendo-se em vista
a possibilidade de sua utilizagdo como ferramenta
auxiliar na elaboracdo de levantamentos de solos de
média escala.

Material e Métodos

O estudo foi desenvolvido em uma area piloto, com
9.953 ha, na bacia hidrografica do rio Sdo Domingos,
afluente do rio Muriaé, no noroeste do Estado do Rio de
Janeiro, situada entre as coordenadas UTM 7.629.223
e 7.638.239 m N e 186.146 ¢ 197.180 m E, zona 24S
(Figura 1). De acordo com a classificacao de Koppen, a
area apresenta clima do tipo Aw (tropical, com inverno
seco), com estagdo chuvosa no verdo (novembro a
abril) e seca no inverno (maio a outubro).

Dois sistemas de relevo sdo encontrados na area: o
dominio colinoso de mar de morros, caracterizado por
apresentar amplitude topografica inferior a 100 m; e os
alinhamentos serranos e degraus estruturais (NE-SW),
caracterizados por elevacdes de grande amplitude
topografica. A maior parte da area apresenta altitudes
inferiores a 300 m (86,36%), e a média estimada de
declividade ¢ de 26,63%. Os granulitos noriticos da
Unidade Sao José de Uba (63,45%), os migmatitos
das Unidades Catalunha, Sao Jodo do Paraiso e Vista
Alegre (21,35%), e os sedimentos aluvionares do
Quaternario (15,17%) sao as litologias predominantes
(Rio de Janeiro, 1980).

Foram utilizadas oito variaveis discriminantes no
mapeamento digital de solos da area. Os atributos
do terreno elevacdo, declividade, aspecto, plano de
curvatura e indice topografico combinado (CTI) foram
usados para caracterizar as condicdes topogréficas.
Esses atributos foram derivados de um modelo digital
de elevacao (MDE), com 30 m de resolugao espacial,
obtido com a opgdo “topo to raster” do programa
ArcGIS 9.2 (Environmental Systems Research Institute,
2004), a partir das curvas de nivel equidistantes de
20 m, hidrografia e pontos cotados contidos nas cartas
topograficas do IBGE, na escala de 1:50.000. Dados do
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sensor ETM" do Landsat7, de agosto de 1999, foram
utilizados para derivar os indices minerais de argila
(“clay mineral index”, CMI), 6xido de ferro (“iron oxide
index”, 10]) e vegetagdo por diferenca normalizada
(“normalized difference vegetation index”, NDVI),
todos obtidos com a utilizagdo do ERDAS Imagine 8.5
(ERDAS, 2001).

O CMI foi obtido com divisdo da banda 5 (1,55—
1,75 pm) pela banda 7 (2,08-2,35 pm) e o 10l com
divisdo da banda 3 (0,63—0,69 um) pela banda 1 (0,45—
0,52 pm). Embora os indices CMI, IOl e NDVI ndo
apresentem relagdo direta com os fatores de formacao
do solo, eles foram utilizados como fonte de dados
auxiliares e avaliados quanto a capacidade de melhorar
o desempenho da classificacao. Os indices de vegetagio
foram criados para tentar diminuir o trabalho de
analise dos dados, pela maximizacdo de informagdes
espectrais da vegetacdo no menor numero de bandas de
operagao dos sensores (Moreira, 2003). Estudos sobre
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo na Bacia do Rio
Sao Domingos, no noroeste do Rio de Janeiro, e perfil de
elevacao na linha diagonal A-B, com evidéncia dos dominios
geomorfoldgicos e das principais litologias da area.

as variacOes espacial e temporal do indice NDVI tém
mostrado a ligagdo desse indice com as propriedades
fisicas do solo (Lozano-Garcia et al., 1991; Narasimha
Raoetal., 1993; Yangetal., 1997). Os indices CMI e IO
sao empregados no sensoriamento remoto geoldgico e
podem ser utilizados para auxiliar na distin¢ao de solos
com caracteristicas fisicas e mineralogicas distintas
(Sabins Junior, 1997).

Pelo fato de as variaveis discriminantes utilizadas
serem de fontes distintas, buscou-se identificar a
importancia de cada um dos grupos (atributos do terreno
e dados de sensores remotos) e de seus respectivos
componentes pelo uso das combinagdes apresentadas
nos seguintes conjuntos: 1, elevagdo, declividade,
aspecto, curvatura, CTI, CMI, 10l e NDVI; 2,
elevagdo, declividade, aspecto, curvatura, CTI e CMI;
3, elevagdo, declividade, aspecto, curvatura, CTI e
101, 4, elevacao, declividade, aspecto, curvatura, CTI
e NDVI; 5, elevagao, declividade, aspecto, curvatura e
CTI; e 6, CMI, IOl e NDVI.

A utilizagdo de uma RNA inicia-se com o processo
de treinamento da rede (Tso & Mather, 2009).
Inicialmente, todos os valores referentes as variaveis
discriminantes foram reescalonados para o intervalo
entre 0 e 1, com o ArcGIS 9.2, no caso dos atributos
do terreno, ¢ 0 ERDAS IMAGINE 8.5, no caso dos
indices derivados da imagem do Landsat7. Esse
procedimento foi realizado para facilitar o processo de
treinamento e evitar a saturagdo das RNA, pois valores
muito grandes poderiam impedir a solu¢do do problema
(convergéncia da rede). Além disso, esse procedimento
pode prevenir que grandes variagdes de uma variavel
pouco importante inibam pequenas variagoes em outras
variaveis.

Além dos atributos do terreno e dos indices
derivados da imagem do Landsat7, foi utilizado um
mapa geoldgico da area, na escala de 1:50.000 (Rio
de Janeiro, 1980), para se ter informagdes acerca do
material de origem dos solos. Com base nesse mapa e
nas observacdes de campo, a area foi subdividida em
granulitos noriticos (area 1) e migmatitos heterogéneos
(area 2), para facilitar o processo de treinamento das
RNA, ja que um numero grande de classes de solos
poderia levar a confusdo entre as classes.

Para o entendimento dasrelagdes solo-paisagem, toda
a area foi percorrida, conforme as normas estabelecidas
para levantamentos de solos convencionais. Na ocasido,
foram feitas 256 observagdes sem coleta de amostras
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e, posteriormente, para a caracterizagao das classes de
solos identificadas, foram utilizados 73 perfis de solos
completos e 11 amostras extras, obtidos em estudos
preexistentes ou coletados especificamente para este
estudo. As classes de solos, de acordo com o Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (Santos et al.,
20006), estao apresentadas na Tabela 1.

O simulador de redes neurais utilizado foi o
“Java Neural Network Simulator”, que ¢ baseado no
“Stuttgart Neural Network Simulator 4.2 Kernel”
(Zell et al., 1996). Para cada conjunto de variaveis
discriminantes, foram coletados, independentemente,
dois conjuntos de amostras: um para o treinamento
e outro para a validagdo das RNA, que também
sdo independentes entre os conjuntos de variaveis
discriminantes avaliados. Essas amostras (amostras
estratificadas) foram coletadas de uma imagem que
continha as variaveis discriminantes, com o auxilio do
software ERDAS IMAGINE 8.5 e a opgao “converter
células para ASCII”, para capturar um conjunto que
representasse 0 maximo possivel as caracteristicas de

cada classe de solo, quanto a elevagdo, declividade,
aspecto, curvatura, indice CTI e aos indices CMI, 101
e NDVI. Em seguida, os arquivos obtidos no formato
ASCII foram convertidos para o formato de trabalho
do “Java Neural Network Simulator”. Assim, para cada
conjunto testado, foi criado um arquivo de treinamento
e outro de validagao.

Embora Congalton & Green (1999) tenham
desenvolvido procedimentos estatisticos para definir
o numero minimo de amostras para classificadores,
optou-se por seguir as recomendagdes de Zhu (2000)
que, em seu estudo com RNA, indica que o numero
de amostras de treinamento deve estar relacionado
ao numero de classes de solos existentes em uma
determinada area, pois quanto mais classes, mais
complexo serd o mapeamento da relacdo entrada
(variaveis)/saida (classes de solos) e, por sua vez,
mais amostras serao necessarias para treinar as redes.
Assim, o tamanho da amostra de treinamento utilizado
foi de aproximadamente 30 vezes o nimero de classes
de solos (300 pixels por classe de solo), enquanto o

Tabela 1. Classes de solos identificadas na Bacia Hidrografica do rio Sdo Domingos, no Noroeste do Estado do Rio de

Janeiro.
Simbolo Numero de perfis Classe de solo
Granulitos noriticos (4rea 1)
AR1 - Afloramentos de rocha
RLel 1 Neossolo Litolico eutrdfico tipico
CXbe 6 Cambissolo Haplico Tb eutrofico tipico
PVel 7 Argissolo Vermelho eutréfico cambissolico
PVe2 3 Argissolo Vermelho eutrofico tipico
PVe3 7 Argissolo Vermelho eutrofico nitossolico
PVAel 7 Argissolo Vermelho-Amarelo eutréfico tipico
PVAe2 3 Argissolo Vermelho-Amarelo eutréfico tipico ou cambissélico
PVAd 7 Argissolo Vermelho-Amarelo distrofico latossolico
LVAd 1 Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico
GXbe 3 Gleissolo Haplico Tb eutréfico solddico ou tipico + Cambissolo Héaplico Tb eutrofico gleissélico
PAel 1 Argissolo Amarelo eutrdfico tipico
Migmatitos heterogéneos (area 2)
AR2 - Afloramentos de rocha
RLe2 1 Neossolo Litdlico eutrofico tipico
CXve 10 Cambissolo Héplico Ta eutrdfico tipico
PVe4 2 Argissolo Vermelho eutrdfico abruptico cambissolico
PVe5s 7 Argissolo Vermelho eutréfico abruptico
PVe6 4 Argissolo Vermelho eutréfico abruptico latossolico
PVe7 3 Argissolo Vermelho eutrofico abruptico ou abriptico cambissolico + Argissolo Vermelho-Amarelo
eutréfico abriptico ou abruptico cambissolico abriptico ou abriptico cambissdlico
LVe 1 Latossolo Vermelho distréfico tipico
GXve 9 Gleissolo Haplico Ta eutréfico solddico ou tipico + Cambissolo Haplico Ta eutrdfico gleissolico
PAe2 1 Argissolo Amarelo eutréfico abriptico ou abruptico cambissolico
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conjunto de validacao foi 50% do tamanho do conjunto
de treinamento (150 pixels).

Em razdo do numero elevado de classes de solos
e da grande complexidade envolvida no processo
de treinamento e validacdo das redes, optou-se pelo
desenvolvimento de dois conjuntos de RNA, um para
cadauma das areas apresentadas na Tabela 1. Diferentes
arquiteturas foram testadas, tendo-se variado o nimero
de neurdnios na camada de entrada, correspondentes
ao numero de variaveis discriminantes utilizadas e
variado o numero de neur6nios na camada interna. Na
camada de saida todas tiveram o mesmo nimero de
neurdénios com 12 classes de solos para a area 1, ¢ 10
para a area 2. No treinamento das RNA, foi utilizado
o algoritmo de aprendizado “backpropagation”, com
alocacdo aleatoria dos pesos interneurdnios entre -0,5
e 0,5 e uma taxa de aprendizado de 0,2, considerando
10 mil ciclos de aprendizagem.

A avaliacdo dos resultados foi realizada com
medidas estatisticas como o indice Kappa e a exatiddo
global da classificagdo, derivados de uma matriz de
confusdo (Congalton & Green, 1999). Uma matriz de
significancia foi gerada com os resultados dos testes
estatisticos realizados, tendo-se utilizado os valores de
Kappa e da variancia do Kappa entre as classificagoes.
O teste estatistico Z verifica, inicialmente, se a
classificagdo difere de uma classificacdo casual e,
em segunda analise, se existe diferenca significativa
entre os valores de Kappa resultantes da avaliagdo dos
diferentes conjuntos, aos pares.

Ao término do processo de treinamento e validagdo
das RNA, foi selecionada para o mapeamento digital das
classes de solos da area a arquitetura de rede que obteve

o melhor resultado para o indice Kappa, para cada um
dos conjuntos de variaveis discriminantes utilizados.

O Unico levantamento de solos existente na area
estd na escala de 1:500.000, escala incompativel com o
nivel de detalhe exigido (entre 1:100.000 e 1:50.000 —
média escala), para comparagdo com os mapas digitais
produzidos pelos diferentes conjuntos. Assim, foram
utilizados 126 pontos de referéncia (perfis de solo,
amostras extras ¢ pontos de observagio), ndo utilizados
anteriormente no processo de treinamento das RNA,
para determinar a percentagem de locais classificados
corretamente pelos diferentes mapas produzidos,
conforme procedimento utilizado por Zhu (2000).

Resultados e Discussao

Os resultados obtidos para o indice Kappa, quando
se utilizaram as amostras de validacao, em ambas as
areas, variaram consideravelmente em razdo do nimero
de neurdnios na camada interna de todos os conjuntos
testados. Dessa forma, na Tabela 2 estdo apresentados
somente os resultados obtidos pela RNA que teve o
melhor desempenho no treinamento, em cada um dos
conjuntos testados.

A combinacdo dos atributos do terreno com todos
os trés indices derivados da imagem do Landsat7
(conjunto 1) foi a que apresentou o melhor desempenho
para ambas as areas avaliadas, com valores de indice
Kappa de 0,908 (oito neurénios na camada interna)
e de 0,893 (cinco neurdénios na camada interna),
respectivamente para area 1 e 2, os quais devem ser
considerados muito bom e excelente (Landis & Koch,
1977). No entanto, o pior desempenho para as duas

Tabela 2. Testes estatisticos com os valores de Kappa e variancia para a avaliagdo do treinamento dos conjuntos testados®.

Conjunto Granulitos noriticos (area 1) Migmatitos heterogéneos (area 2)

1(8) 2(15) 3(10) 4(5 5(6) 6(3) 1(5) 2(15 320 4() 5200 603)
Exatiddo global 91,6 89,4 85,8 85,8 87,3 25,1 90,4 86,9 84,8 83,9 86,2 22,3
Kappa 0,908 0,885 0,845 0,845 0861 0,182 0893 0,854 0,831 0,821 0,847 0,137
Variancia® 0,051 0,062 0,080 0,081 0,073 0,116 0,071 0,093 0,105 0,110 0,098 0,126
1 127,2 106,0
2 2,2% 1124 3,1 88,6
3 5,5% 3,4* 94,5 4,7* 1,6 81,1
4 5,5% 3,4% 0,0 93,9 5,4% 2,3% 0,7 78,3
5 4,2% 2,1% 1,3 1,3 100,8 3,5% 0,5 1,1 1,8 85,6
6 56,2*%  52,7*% 474*  473*%  494* 16,9 53,9%  48,5%  457%  44,5%  474* 12,2%

(MConjunto: 1, atributos do terreno + indices de mineral de argila (CMI), de 6xido de ferro (IOI) e de vegetagdo por diferenca normalizada (NDVI); 2, atri-
butos do terreno + CMI; 3, atributos do terreno + IOI; 4, atributos do terreno + NDVI; 5, atributos do terreno; 6, indices CMI, I0I e NDVI. Valores entre
parénteses definem o niimero de neurdnios na camada interna de cada conjunto. ®Valores multiplicados por 1000. *Significativo a 5% de probabilidade.
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areas foi obtido pelo conjunto 6, em que se utilizaram
somente os indices derivados da imagem do Landsat7.
Demodo geral, os resultados obtidos foram satisfatorios
para todos os conjuntos (Kappa>0,8), exceto para o
conjunto 6.

O melhor desempenho obtido pelo conjunto 1
difere de todos os demais conjuntos, em ambas as
areas. Entre os indices, a maior contribuicdo para a
discriminagdo dos solos, tanto na area 1 quanto na area
2, foi dada pelo indice CMI, visto que a combinagao
deste com os atributos do terreno (conjunto 2) obteve
resultados estatisticamente superiores aos alcancados
pelos indices IOl (conjunto 3) e NDVI (conjunto
4). O indice 10I, quando associado com os atributos
do terreno, produziu resultado igual (area 1) ou
ligeiramente superior (4area 2) ao obtido com o indice
NDVI (conjunto 4) (Tabela 2).

Os indices derivados da imagem do Landsat7 foram
utilizados como variaveis adicionais para melhorar a
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discriminagdo das classes de solos da area e, embora
ndo apresentem relagdo direta com os fatores de
formagdo do solo, sua utilizagdo com os atributos do
terreno teve efeito significativo sobre o desempenho
do treinamento. Na Figura 2 estdo apresentados os
valores médios das amostras de treinamento das
diferentes variaveis discriminantes entre as classes de
solos. Nas duas areas, observa-se que o indice NDVI
apresenta uma distribuicdo muito proxima ao indice
CMI. Neste caso, quando associadas aos atributos
do terreno no conjunto 1, a RNA mostrou habilidade
para estimar a importancia de cada uma e para ignorar
possiveis redundancias entre essas variaveis.

Por sua vez, o desempenho inferior do indice NDVI
pode estar relacionado a baixa diferenciagdo desse
indice entre as classes de solos (Figura 2), pelo fato
de que praticamente toda a vegetacdo original da
area foi substituida por pastagens, principalmente de
capim-colonido. O baixo desempenho do treinamento,

o
<
>
—

Granulitos noriticos (area 1)

PAel +
GXve
PAe2 +

Migmatitos heterogéneos (area 2)

—&— Elevacdo —M— Declividade

—4&— Aspecto —@— Curvatura

—¥—CTI --C-CMI --x-I0I --O-NDVI

Figura 2. Distribuicdo das varidveis discriminantes entre as classes de solos descritas na Tabela 1. Valores dos indices
reescalonados entre 0 e 1 para permitir a apresentagdo em conjunto. CTI, indice topografico combinado; CMI, indice de
mineral de argila; IOI, indice de 6xido de ferro; NDVI, indice de vegetacdo por diferenca normalizada.
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quando se utilizaram somente os trés indices derivados
da imagem do Landsat7 (Tabela 2), corroborou a
afirmativa de Dobos et al. (2001).

De modo geral, as diferengas nos atributos do
terreno entre as classes de solos sdo mais marcantes
do que as verificadas nos indices derivados da imagem
do Landsat7, o que contribuiu com maior peso para
a discriminagdo dos solos, conforme comprovado
pelos valores do indice Kappa obtidos quando foram
utilizados somente os atributos do terreno em ambas as
areas (Tabela 2).

A forte influéncia dos atributos do terreno sobre a
distribui¢ao espacial dos solos ¢ um principio bem
conhecido (Park & Vlek,2002), que foi confirmadoneste
estudo. No entanto, apesar da maior importancia dos
atributos do terreno, a utilizagdo deles separadamente
apresentou um desempenho estatisticamente inferior
ao obtido quando os indices derivados da imagem do
Landsat7 foram adicionados. Resultados semelhantes
foram obtidos por Cole & Boettinger (2007) com
atributos do terreno e dados do sensor Landsat5 no
mapeamento de classes de solos.

Entre os atributos, apenas o plano de curvatura
mostrou pouca diferenciacgao entre as classes (Figura 2),
0 que, entretanto, foi muito importante para a separacéo
de PVel e PVe4 + CXve das demais classes (curvatura
concava). A forma da curvatura de uma encosta pode
influenciar muito a distribui¢ao lateral dos processos
pedologicos, hidrologicos e geomorficos e, por
conseguinte, os solos que resultam das interagdes
entre esses processos (MacMillan et al., 2000). Essa
influéncia tem sido relacionada, principalmente, ao
controle que as formas concava e convexa exercem
sobre a distribui¢do de dgua e materiais soliveis das
partes mais elevadas para as mais baixas. Na area
estudada, os solos mais profundos e evoluidos ocupam
encostas convexas, enquanto 0s mais rasos € menos
evoluidos tendem a ocorrer em encostas concavas,
em consequéncia do maior fluxo convergente de agua
nessas areas, o que favorece a morfogénese ¢ leva esses
solos a um constante rejuvenescimento por erosao.

O indice CTI apresentou valores médios muito
similares entre as classes que ocorrem no ter¢o médio
ou superior de encosta (AR1 a LVAd e AR2 a LVe)
que, por sua vez, foi distinto dos observados para as
classes localizadas no ter¢o inferior (GXbe, GXve,
PAel e PAe2). Assim, o indice foi importante para a

identificacdo, principalmente dos solos hidromorficos
que ocorrem na area.

Entre os atributos do terreno, a declividade e a
elevacdo foram os que apresentaram o comportamento
mais distinto entre as classes de solos, tanto na area 1
quanto na area 2 (Figura 2) e, certamente, contribuiram
para melhorar o desempenho do treinamento.
A forte influéncia que esses atributos tém sobre os
processos pedogenéticos e, consequentemente, sobre
a distribui¢ao dos solos na paisagem, foi ressaltada
por Gallant & Wilson (2000) e Thompson et al.
(2001). Crivelenti et al. (2009), ao utilizar uma
técnica de mineracdo de dados (arvore de decisdo)
em um mapeamento digital de solos no Estado de Sdo
Paulo, verificaram que os atributos do terreno que
mais influenciaram a determinac¢do das unidades de
mapeamento foram a distdncia diagonal da drenagem,
a declividade e a curvatura em perfil. Esses autores
associaram a importancia desses atributos ao acumulo
de agua e aos fluxos hidricos, que possuem grande
influéncia na formagao dos solos.

O atributo aspecto apresentou comportamento
diferenciado entre as classes de solo, em ambas as
areas e, por afetar diretamente o regime de temperatura
do ar e do solo, a evapotranspiracdo ¢ a umidade do
solo tiveram efeito significativo sobre a distribuigdo
dos solos, sobretudo na diferenciacdo das classes
PVe2 + PVe3 das classes PVAel + PVAd e das
classes PVe5 da PVe6. Nestes casos, as variagdes
microclimaticas, determinadas pelo aspecto nas
encostas convexas, condicionaram a formacgdo de
solos mais intemperizados, o que ¢ comprovado pelos
resultados analiticos dos perfis de solos coletados,
com horizonte B latossélico em profundidade, como
nas classes PVAd e PVe6 nas encostas voltadas para o
sul, que sdo relativamente mais frias e imidas do que
as encostas com orienta¢dao norte, conforme também
verificado por Rech et al. (2001).

Para facilitar a avaliagdo dos mapas digitais e
possibilitar a comparagdo com os pontos de referéncia,
algumas classes de solos foram combinadas (Figura 3).
A classificagdo, com uso do conjunto 1 (atributos do
terreno + indices derivados da imagem do Landsat7),
inferiu corretamente as classes de solo em 93 locais,
com indice de exatiddo global de 73,81%, e alcangou o
melhor resultado entre todas as classificagdes realizadas
(Tabela 3). O pior desempenho foi obtido pelo
conjunto 6 (indices derivados da imagem do Landsat7),

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v.45, n.5, p.497-507, maio 2010



504 C. da S. Chagas et al.

7633000 7636000

7630000

7633000 7636000

7630000

7633000 7636000

7630000

187000 190000 193000 196000 187000 190000 193000 196000

I Ar1/2 +RLe1/2 [ Pve2 +Pve3  [__| PVAcl + PVAd B

[ ] cxbe B pves +CxXve [ | PVAe2 jL
[ ]Pact B pves [ Lve
[ ]rac2 B pves [ Jrvad 0 2000 4000  §000m
[ ]pvel e [ ] GXbe + GXve

Figura 3. Mapas de classes de solos descritas na Tabela 1, produzidos pelos conjuntos de variaveis discriminantes.
A, atributos do terreno + indices de mineral de argila (CMI), de 6xido de ferro (IOI) e de vegetacao por diferenca
normalizada (NDVI); B, atributos do terreno + CMI; C, atributos do terreno + [OI; D, atributos do terreno + NDVI;
E, atributos do terreno; F, CMI, 10l e NDVI.
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que obteve indice de exatiddo global de apenas 16,67%.
Os conjuntos 2, 3, 4 e 5, com desempenho inferior ao
do conjunto 1, apresentaram resultados semelhantes
entre si, e mostraram que os indices CMI, 10l e NDVI,
quando utilizados isoladamente com os atributos do
terreno, ndo contribuem para melhorar o desempenho
da classificagdo.

As diferencas mais marcantes observadas entre as
classificagdes apresentadas na Tabela 4 e visualizadas
na Figura 3, exceto o conjunto 6 (pior desempenho),
ocorreram entre as classes PVAel + PVAd e PVAe2.
A utilizag@o dos atributos do terreno com os indices
derivados da imagem do Landsat7 (conjunto 1)

Tabela 3. Comparagao entre os mapas digitais produzidos
pelos diferentes conjuntos de variaveis discriminantes e os
pontos de referéncia.

Avaliagio Conjuntos"

1 2 3 4 5 6
Total de pontos 126 126 126 126 126 126
Pontos corretamente 93 71 64 71 73 21
classificados
Exatiddo global 73,81 56,35 50,79 56,35 57,94 16,67

(MConjuntos: 1, atributos do terreno + indices de mineral de argila (CMI),
de oxido de ferro (IOI) e de vegetagdo por diferenga normalizada (NDVI);
2, atributos do terreno + CMI; 3, atributos do terreno + 10I; 4, atributos do
terreno + NDVI; 5, atributos do terreno; 6, CMI, 10l e NDVI.

classificou 18,9% da area como pertencentes as
classes PVAel + PVAd, enquanto que para os demais
conjuntos os valores foram de 27,1, 28,8, 27,3 ¢
25,4%, respectivamente, conjuntos 2, 3, 4 e 5. Para
a classe PVAe2, foi constatada uma relacdo inversa
com o conjunto 1, que classificou mais areas como
pertencentes a essa classe (23,5%) do que os demais
conjuntos, cujos valores obtidos foram de 9,8, 12,9,
10,9 e 13,84% da éarea total (conjuntos 2, 3, 4 e 5,
respectivamente).

A classe PVAe2 ocorre basicamente em areas com
declives que variam de 8 a 20%, tanto em morrotes
isolados quanto no terco inferior das encostas, e as
classes PVAel + PVAd, por sua vez, ocorrem em
declives superiores a 20% e, neste caso, 0s conjuntos
2, 3, 4 e 5 parecem subestimar a area da classe
PVAe2 e superestimar a das classes PVAel + PVAd.
A percentagem de area com declives entre 8§ e 20%,
obtida diretamente do mapa de declividade, ¢ de
aproximadamente 25% e corrobora o melhor resultado,
obtido pelo conjunto 1.

Apesar da pouca diferenga observada entre os
conjuntos de variaveis para a classificacdo das classes
GXbe + GXve, observa-se na Figura 3 que todos, em
maior ou menor grau, subestimaram a area pertencente
a estas classes. Parte da area que deveria ser atribuida

Tabela 4. Percentagem de ocorréncia das classes de solos obtidas pelos diferentes conjuntos de variaveis discriminantes”.

Classe de solo® Area (%)
Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4 Conjunto 5 Conjunto 6

ARI1+RLel+AR2+RLe2 33 3,5 3,6 2,9 3,6 13,1
CXbe 1,6 1,6 1,5 0,9 1.4 6,2
PVel 6,7 11,7 54 12,3 7,5 0,0
PVe2 + PVe3 11,9 10,3 11,2 6,6 9,2 40,8
PVAel + PVAd 18,9 27,1 28,7 27,3 25,4 10,1
PVAe2 23,5 9,8 12,9 10,9 13,8 6,2
LVAd 1,2 3,5 3.8 8,1 3,7 1,7
GXbe + GXve 12,1 9,5 6,3 9,0 10,6 0,4
PAel 1,6 2,4 6,1 1,2 4.8 0,3
PVe4 + CXve 8,0 47 5,4 5.8 4.4 6,2
PVe5 3,3 42 3,9 44 7,0 1,1
PVe6 6,1 7,7 6,9 7,6 5,7 0,0
PVe7 0,6 1,5 1,4 1,2 1,1 0,0
LVe 1,3 2,0 2,6 1,5 1,7 13,3
PAe2 0,2 0,4 0,3 0,5 0,2 0,5
Total 100 100 100 100 100 100

(MConjuntos: 1, atributos do terreno + indices de mineral de argila (CMI), de oxido de ferro (IOI) e de vegetagdo por diferenga normalizada (NDVI);
2, atributos do terreno + CMI; 3, atributos do terreno + 101 4, atributos do terreno + NDVI; 5, atributos do terreno; 6, CMI, IOl e NDVI. ®Classes de solos

descritas na Tabela 1.
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a estas classes foi atribuida a classe PVAe2, o que pode
estar relacionado ao tamanho da célula do grid utilizado
(30 m), que ndo permitiu a identificacdo de pequenas,
porém importantes areas ocupadas por essas classes.

Embora diferencas estatisticas tenham sido
verificadas entre as classificagdes, principalmente
entre 0 conjunto 1 e os demais, hd que se destacar
que uma importante causa de discordancia entre as
classificagdes e os pontos de referéncia deve-se a
elevada complexidade geologica da area, que ndo
esta representada adequadamente no mapa geoldgico
disponivel. Problemas relacionados a qualidade de
mapas geologicos, utilizados em estudos de correlagao
ambiental, foram relatados por McKenzie & Ryan
(1999) e Thomas et al. (1999). Além disso, em alguns
locais, a profundidade de exposi¢cdo das rochas tem
importdncia maior para a distribuicdo dos solos,
muitas vezes com influéncia mais decisiva do que a
morfometria. Além disso, McKenzie & Ryan (1999)
destacam que os modelos de correlacdo ambiental
podem ndo utilizar toda a capacidade preditiva dos
modelos mentais intuitivos, usados nos levantamentos
convencionais. Finalmente, ha circunstancias em que
a variagdo dos solos ocorre sem relagao com variaveis
ambientais facilmente observaveis pela falta de um
preditor confidvel.

Conclusoes

1. A utilizagdo dos atributos do terreno — elevagao,
declividade, curvatura, aspecto e indice topografico
combinado — e dos indices de mineral de argila,
de oxido de ferro e vegetagdo por diferenca
normalizada, derivados de uma imagem do Landsat7
em uma abordagem por redes neurais artificiais,
obteve resultados satisfatorios tanto no processo de
treinamento das redes quanto na comparagdo com
pontos de referéncia de perfis de solo.

2. Os atributos do terreno que mais contribuiram
para melhorar o desempenho da classificacdo de
classes de solos foram a declividade e a elevacgdo e,
entre os indices derivados da imagem do Landsat7,
a maior contribuicdo foi dada pelo indice de mineral
de argila, sendo que atributos e indices apresentam
comportamento distinto entre as classes de solos
avaliadas.

3. As principais causas de divergéncias entre os
pontos de referéncia e os mapas de solos digitais estao
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relacionadas a escala do mapa geologico utilizado, as
deficiéncias no aprendizado dos critérios utilizados
no treinamento das redes neurais artificiais e as
deficiéncias das varidveis ambientais em representar
todas as variagdes das caracteristicas das classes de
solos.
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