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RESUMO

Técnicas de mapeamento digital podem contribuir para agilizar a realizacio
de levantamentos pedolégicos detalhados. Objetivou-se com este trabalho obter
um mapa digital de solos (MDS) com uso de redes neurais artificiais (RNA),
utilizando correlagées entre unidades de mapeamento (UM) e covariaveis
ambientais. A area utilizada compreendeu aproximadamente 12.000 ha
localizados no municipio de Barra Bonita, SP. A partir do resultado de uma
analise de agrupamento das covariaveis ambientais, foram escolhidas cinco
areas de referéncia para realizar o mapeamento convencional. As UM
identificadas subsidiaram a aplicacao da técnica de RNA. Utilizaram-se o
simulador de redes neurais JavaNNS e o algoritmo de aprendizado
backpropagation. Pontos de referéncia foram coletados para avaliar o
desempenho do mapa digital produzido. A posicao na paisagem e o material de
origem subjacente foram determinantes para o reconhecimento dos
delineamentos das UM. Houve boa concordincia entre as UM delineadas pelo
MDS e pelo método convencional. A comparacéio entre os pontos de referéncia
e o mapa de solos digital evidenciou exatidio de 72 %. O uso da abordagem MDS
utilizada pode contribuir para diminuir a falta de informacées semidetalhadas
de solos em locais ainda nio mapeados, tomando-se como base informacoes
pedologicas obtidas de areas de referéncia adjacentes.

Termos de indexacao: inteligéncia artificial, covariaveis ambientais, classificacao
supervisionada.
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SUMMARY: DIGITAL SOIL MAPPING BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
BASED ON SOIL-LANDSCAPE RELATIONSHIPS

Digital mapping techniques can help reduce the lack of soil information in areas where no
15t and 2" order soil surveys were performed. The aim of this study was to obtain a digital soil
map (DSM) by artificial neural networks (ANN) using the correlation between soil mapping
units and environmental covariates. The study area of approximately 11,000 ha is located in
Barra Bonita, SP, Brazil. Based on a cluster analysis of environmental covariates, five reference
areas were chosen for conventional mapping. The selected soil mapping units supported the
application of ANN. We used the neural network simulator JavaNNS and the backpropagation
learning algorithm. Reference points were collected to evaluate the efficiency of the resulting
digital map. The position in the landscape and the underlying parent material were fundamental
to the recognition of the designs of the mapping units. There was good agreement between the
mapping units delineated by DSM and the conventional method. The comparison between the
reference points and the digital soil map showed an accuracy of 72 %. The use of the DSM
approach can help reduce the lack of soil information in unmapped places, based on soil

information obtained from adjacent reference areas.

Index terms: artificial intelligence, environmental covariates, supervised classification.

INTRODUCAO

O conhecimento sobre as propriedades e os atributos
dos solos é de extrema importancia para a adocao de
praticas adequadas de manejo, visando a
sustentabilidade do meio ambiente e maior eficiéncia
na producdo de alimentos. Problemas como eroséo,
contaminacao do lencol freatico, baixas produtividades
em locais de alto potencial produtivo, entre outros
fatores de carater ambiental ou de producdo, podem
ser evitados ou reduzidos com o uso de informacoes
obtidas nos mapas de solos.

Com o avanco tecnolégico, algumas alternativas
tém sido aplicadas para geracdo de dados que
minimizem problemas de incompatibilidade entre a
informacdo do solo e o manejo adotado. Tais
alternativas sdo com base em Sistema de Informacéo
Geografica (SIG) e técnicas de sensoriamento remoto,
aliadas ao uso de algoritmos matematicos que
estabelecem relagoes entre os fatores de formacéo do
solo e a sua ocorréncia na paisagem. Essa promissora
estratégia de mapeamento de solos foi definida como
Mapeamento Digital de Solos (MDS) (McBratney et
al., 2003).

A producdo de mapas pedolégicos assistida por
computadores vem apresentado grande
desenvolvimento desde a ultima década (Lagacherie
& McBratney, 2007). Um importante propdsito do
MDS é auxiliar o mapeamento convencional, reduzindo
os recursos humanos, materiais para trabalhos de
campo e, consequentemente, gastos e tempo
necessarios para a elaboracéo dos mapas de solos. Uma
importante técnica empregada para obter mapas de
solos digitais é a abordagem por Redes Neurais
Artificiais (RNA). Essas redes realizam processamento
de dados de maneira semelhante aos neurdnios do
cérebro humano (Zhu, 2000), permitindo o
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estabelecimento de relagbes matematicas entre
covariaveis ambientais e classes de solos (Coelho &
Giasson, 2010).

Dentre as inimeras covariaveis que vem sendo
aplicadas no MDS, destacam-se os atributos derivados
dos modelos digitais de elevagdo. Em trabalhos
anteriores de relacdo solo-paisagem (Marques Junior
& Lepsch, 2000; Teramoto et al., 2001; Cunha et al.,
2005), as superficies geomoérficas apresentaram
estreitas correlagoes com as unidades de mapeamento
identificadas, demonstrando a importancia dessas
informacdes para uso em trabalhos de mapeamento
digital.

No mapeamento do solo por métodos convencionais
o peddlogo acumula conhecimentos tacitos a respeito
da ocorréncia das classes de solos situados em sua
regido de trabalho, conforme modelos conceituais solo-
paisagem. Com esses conhecimentos, esse profissional
coleta evidéncias e gera hipéteses em relacdo a
ocorréncia dos solos, confirmando com prospecgoes de
campo, seguindo o paradigma solo-paisagem exposto
por Hudson (1992). Assim, e de acordo com esse autor,
o mapeamento de solos tradicional depende da
subjetividade do peddlogo e de experiéncias adquiridas
em muitos trabalhos de campo. De maneira
semelhante, a insercdo de dados quantitativos que
expressem os fatores de formacao dos solos, em sistemas
de inteligéncia artificial, prediz, a partir de um processo
de aprendizagem semelhante, essa mesma ocorréncia
(Zhu, 2000; Chagas et al., 2010, 2011).

Este trabalho teve por objetivos gerar um mapa
digital de solos a partir de covariaveis ambientais que
apresentem relacéo significativa com a distribuicao
dos solos na area, por meio da aplicacdo de RNA; e
avaliar o desempenho das diferentes covariaveis
ambientais, aplicadas na predicdo das unidades de
mapeamento.



MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS COM BASE NA... 329

MATERIAL E METODOS

Caracterizacao da area de estudo

O trabalho foi desenvolvido em uma area localizada
no municipio de Barra Bonita (SP), com
aproximadamente 12.000 ha, entre as coordenadas
UTM de 750.539 e 764.418 mE e 7.524.287 e 7.514.029
mN (fuso 22, Datum SAD 69). O clima da regido, com
base na classificacdo de Koppen, é do tipo Cwa,
subtropical de altitude com inverno seco; a
temperatura média maxima de 30 °C, no més mais
quente, e média minima de 12,2 °C, no mais frio; e a
pluviosidade média anual, de 1.471 mm. A geologia é
representada pela Formacédo Itaqueri, composta
predominantemente de arenitos de cimento argiloso;
e pela Formacéo Serra Geral do Grupo Sao Bento, de
basaltos, com dessecamento da cobertura arenitica do
Itaqueri pela drenagem (IPT, 1981). A vegetacao
original de floresta latifoliada tropical semidecidua
encontra-se substituida pela cultura da cana-de-
acucar.

Obtencao das covariaveis ambientais

Neste estudo, foram utilizadas as covariaveis
ambientais: elevacéo, declividade, perfil de curvatura,
plano de curvatura e indice de convergéncia, todas
derivadas de um Modelo Digital de Elevacdo (MDE),
com resolucéo espacial de 20 m, e considerados os
diversos estratos geoldgicos e as superficies geomorficas
(Daniels et al., 1971). Gerou-se o MDE a partir da
digitalizacéo de curvas de nivel equidistantes de 5 m,
da hidrografia e dos pontos cotados de cartas
topograficas do Instituto Geografico e Cartografico do
Estado de Sdo Paulo (IGC), na escala de 1:10.000,
aplicando-se a funcéo TOPO to RASTER do programa
ArcGIS 9.2 (ESRI, 2006). As superficies geomorficas
foram identificadas com base nas variagoes do relevo,
a partir da analise estereoscépica de fotografias aéreas
na escala de 1:30.000, em que se reconheceram as
descontinuidades ou mudancas de gradientes nas
inclinacdes das encostas. Foram analisados, como
informacdo complementar, o comportamento dos
atributos do terreno derivados do MDE, as curvas de
nivel obtidas da digitalizacao das cartas
planialtimétricas e o conhecimento da estratigrafia
local, seguindo os critérios e conceitos estabelecidos
por Ruhe (1969) e Daniels et al. (1971). A opgéo pelo
uso da variavel superficie geomorfica deve-se ao fato
de essa informacao expressar rela¢io com a ocorréncia
de solos na paisagem, tornando-se intrinseca a
estratégia aidade relativa dos solos (Marques Junior
& Lepsch, 2000; Teramoto et al., 2001; Cunha et al.,
2005). Portanto, adicionou-se indiretamente o fator
de formacéo do solo tempo como covariavel, aliado aos
fatores material de origem e relevo.

Estratégia para mapeamento digital

Foram criados arquivos do tipo raster de cada
covariavel na resolugdo de 20 m e extraidas as

informacgdes dos pixels, exceto para as superficies
geomorficas, por terem sido delineadas apds essa etapa.
Com isso, gerou-se uma planilha de dados, permitindo
a aplicacdo de uma analise de agrupamento Fuzzy k-
médias (Bezdek et al., 1984) (Figura 1). Essa analise
tem por principio dividir determinado conjunto de
dados em varios grupos (clusters), com base em
caracteristicas ou atributos das entidades do conjunto
(pixels). Tal técnica de classificacao nao
supervisionada tem como caracteristica néo forcar o
programador a definir regras rigidas com contatos
normalmente artificiais que diminuem a habilidade
de articular eficientemente soluges para problemas
complexos, tdo comuns em processos naturais
(Tanscheit, 2011). No processamento da técnica, foi
utilizado o pacote estatistico e1071 (Dimitriadou et al.,
2008), implementado no programa R (R Development
Core Team, 2008). Como resultado, gerou-se um mapa
registrando o cluster classificado em cada pixel.

Analisando a distribuicédo dos clusters no mapa
foram escolhidas cinco areas de referéncia capazes de
representar a diversidade dos clusters na regido de
estudo (Figura 1). Nesses locais, realizou-se o
mapeamento convencional dos solos onde as unidades
de mapeamento (UM) foram inicialmente delineadas,
sendo coletadas amostras em 28 pontos de observacéo
nas profundidades de 0-20 e 80-100 cm, com o uso de
trado holandés, e, eventualmente, em outras
profundidades em caso de solos pouco profundos. Essas
amostras foram secas em estufa a 50 °C por 48 h e
peneiradas; as fracoes menores que 2 mm foram
utilizadas para andlises laboratoriais. Realizou-se a
andlise granulométrica a partir do método do
densimetro (Camargo et al., 1986), determinando os
teores de areia total, silte e argila. Para as analises
quimicas, determinaram-se o pH em agua e em KCl e
os teores de Ca2*, Mg?+, K+, Na*, Al3*, H+Al, P e
matéria organica (MO), de acordo com Raij et al.
(2001). Foram entao calculadas a soma de bases (SB),
capacidade de troca de cations (CTC), saturacéo por
bases (V%) e saturacéo por aluminio (m%). A cor do
solo foi obtida com uma amostra umida da TFSA,
utilizando-se um colorimetro Minolta CR-300, com chip
para cor Munsell (Campos et al., 2003). Considerando
as caracteristicas da paisagem, a geologia local e de
acordo com as analises mencionadas, concluiu-se o
delineamento das UM. A identificacao das classes de
solos em cada UM foi possivel por meio da descricao
morfoldogica de perfis representativos em trincheiras
e barrancos na area de estudo, assim como pela
obtencéo de informacoes quimicas e granulométricas
extraidas de Coelho et al. (1994). A proximidade das
areas dos estudos possibilitou a utilizacio dos dados
antes relatados na literatura. A classificacédo foi
efetuada até o 3°nivel categérico do SiBCS (Embrapa,
2006).

Asinformacbes das covaridveis ambientais obtidas
nas areas de referéncia foram entdo usadas nas etapas
de treinamento e validacdo das redes neurais. A
aplicacéo dessa técnica inicia-se com a elaboracéo de
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arquivos contendo dados para o treinamento de cada
arquitetura de rede neural, bem como para a validagéo
de cada uma delas. O arquivo de treinamento permite
que o algoritmo estabeleca, por aprendizagem, relacio
entre as covariaveis ambientais (dados de entrada)
utilizadas na rede e as UM (dados de saida). Ja o
arquivo de validacao testa essa relacdo por meios
estatisticos. Todos os dados das covariaveis foram
reescalonados em um intervalo de 0 a 1, de acordo
com Chagas et al. (2010). Em seguida, foram extraidas
as informacdes contidas nos pixels de cada UM
identificada nas areas de referéncia, originando os
arquivos de treinamento e de validacdo para cada
conjunto de covariaveis ambientais testado. Tais
arquivos foram gerados de maneira independente.
Quanto ao tamanho de cada arquivo, procurou-se
seguir as recomendacdes de Zhu (2000). O autor
preconiza que o namero de pixels coletados em cada
UM deve ser 30 vezes o numero de UMs estabelecido
no estudo. Tal recomendacéo refere-se ao treinamento.
No caso da validagdo, o nimero de pixels é 50 % do
utilizado para o treinamento. Para algumas UM, o
numero total de pixels foi inferior ao somatério do
necessario para a geracao dos dois arquivos. Nesses
casos, 70 % dos pixels da unidade foram usados no
treinamento e 30 % na validacdo. Apéds coleta, os
arquivos gerados foram convertidos para serem
inseridos no software Java Simulator Neural Network
(JavaNNS), baseado no Stuttgart Neural Network
Simulator 4.2 Kernel (Zell et al., 1996).

Os conjuntos de entrada das redes neurais
aplicados neste estudo foram: Todas as Covariaveis
(TC), Todas exceto Declividade (TC-D), Todas exceto

[ Cluster 1
[ |Cluster2
- Cluster 3
- Cluster 4
I Cluster 5
- Cluster 6
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Elevacdo (TC-E), Todas exceto Geologia (TC-G), Todas
exceto Indice de Convergéncia (T'C-IC), Todas exceto
Perfil de Curvatura (TC-PfC), Todas exceto Plano de
Curvatura (TC-PnC) e Todas exceto Superficie
Geomorfica (TC-SG). Dessa forma, pode-se avaliar a
importancia de cada covariavel na predicdo das UMs
pela abordagem aplicada. Por meio de tentativa e erro,
o nimero de neuronios na inica camada interna foi-
se alterando a cada treinamento (Hirose et al., 1991),
sempre sendo avaliado o comportamento do erro
quadratico médio (EQM) como critério para a
continuacgéo ou término dos treinamentos. O EQM
mede a diferenca entre os valores estimados e os
desejados para o treinamento. Assim, foram avaliadas
64 arquiteturas de redes neurais, diferenciadas pelo
numero de neurdnios na camada de entrada
relacionado com cada conjunto testado (T'C, TC-D, TC-
E, TC-G, TC-IC, TC-PfC, TC-PnC, TC-SG) e pelo
ndamero de neurdnios na camada interna, que
variaram entre 1 e 15. O nimero de neurénios na
camada de saida manteve-se constante, sendo
equivalente ao nimero de UM identificadas (nove
unidades). No treinamento das RNAs, aplicou-se o
algoritmo de aprendizado backpropagation, com
alocacdo aleatéria dos pesos interneuroénios entre -1,0
e 1,0 e taxa de aprendizado de 0,2. O nimero de ciclos
de aprendizagem foi de 10.000.

Na etapa de testes, realizaram-se anélises
estatisticas em cada uma das arquiteturas de rede
treinadas. Para tanto, foram utilizados os dados do
arquivo de validacdo gerado. Essas analises
consistiram da avaliacio do indice Kappa e da exatidao
global, obtidos a partir de uma matriz de confuséo

Ident. E D 1IC PIC PnC G
654 526.3 0.015 7.02 -0.0005 -0.0005 1

655 526.7 0.021 1.01 0.0001 0.0001 1
—*656 527.1 0.020 1.22 0.0001 0.0001 O
657 527.4 0.020 1.08 0.0001 0.0001 0O

658 527.8 0.019 2.06 0.0001 0.0001 O

1

659 528.1 0.015 0.35 0.0005 0.0005

Figura 1. Dados para analise de agrupamento, distribuicao dos clusters e localizacdo das cinco areas de

referéncia
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(Congalton & Green, 1999) e da analise de uma matriz
de significancia obtida pelos resultados de Kappa e
variancia de cada rede. Por meio da aplicacgéo do teste
estatistico Z, foi possivel analisar a ocorréncia de
diferenca significativa entre os valores de Kappa
provenientes da avaliacdo das diferentes redes neurais.
Com base nos resultados estatisticos, foi feita a escolha
da rede com melhor desempenho para uso no MDS.

Para generalizar as informacoes da rede neural
optada, foram processados no software JavaNNS o
arquivo referente a essa rede e um arquivo de imagem
contendo os dados dos pixels dos arquivos raster. Nessa
etapa, a rede escolhida, tendo sido treinada com as
informacgées referentes a d&rea mapeada
convencionalmente, é apresentada para todos os pixels
da area de estudo, contendo cada um deles as
informacdes das covariaveis ambientais. Como
resultado, cada pixel é classificado com valores de
similaridade para cada UM (camada de saida). O
mapa final foi obtido por meio da conversédo da
representacéo de similaridade (Zhu, 2000) para uma
representacédo booleana. Essa conversédo foi feita
adicionando a cada pixel o valor correspondente a UM,
que apresentou a maior porcentagem entre todas as
envolvidas (Zhu, 1997). Com isso, gerou-se um arquivo
de imagem final com a classificacéo de cada pixel, de
acordo com as relagoes entre as UM e as covariaveis
ambientais estabelecidas pela rede. A imagem foi
importada para o software ERDAS Imagine 9.2, apés
conversao para formato compativel com o programa,
permitindo sua visualizacdo e ajuste da projecao
cartografica do MDS.

Para validar o MDS, coletaram-se 22 pontos de
referéncia georreferenciados, nas profundidades de
0-20 e 80-100 cm, totalizando 44 amostras,
distribuidas aleatoriamente sobre a 4rea. Analisadas
conforme método descrito anteriormente, tais amostras
foram classificadas até o segundo nivel categorico, de
acordo com Embrapa (2006), mais a informacéo de
textura. Apoés insercdo dessas informagoes em um
banco de dados, fez-se uma verificacdo do tipo
“verdadeiro-falso” entre cada ponto classificado e sua
respectiva localizacdo no MDS.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Caracterizacao das unidades de mapeamento
nas areas de referéncia

Identificaram-se nove UM nas cinco areas de
referéncia: Latossolo Vermelho distréfico textura
média (LLVd3), Latossolo Vermelho eutroéfico textura
média (LVe3), Latossolo Vermelho eutréfico textura
argilosa (LVe2), Latossolo Vermelho eutroférrico
textura muito argilosa (LLVefl), Nitossolo Vermelho
eutroférrico textura muito argilosa (NVefl), Argissolo
Vermelho eutroéfico textura média/muito argilosa
(PVe3/1), Argissolo Vermelho eutroéfico textura média
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(PVe3/3), Cambissolo Haplico Tb eutrdfico textura
muito argilosa (CXbel) e Cambissolo Haplico Ta
eutrofico textura argilosa (CXve2) (Figura 2). As
amostras de solos representativas de cada unidade
mapeada sio apresentadas no quadro 1.

De acordo com a posi¢éo no relevo e o material de
origem subjacente, notou-se tendéncia de ocorréncia
de determinadas classes de solos nas areas
mapeadas. Nas posi¢cdes mais elevadas e em relevo
plano e suave ondulado, tendo o predominio do arenito
como material de origem, ocorrem os Latossolos
Vermelhos de textura média, que estéo localizados
na superficie geomorfica I e sdo considerados os solos
mais antigos da paisagem; apresentam teores de
argila entre 195 e 265 g kg! de solo. Apesar de
algumas unidades eutréficas terem sido mapeadas,
predominou o carater distréfico nesses Latossolos,
com valores de CTC entre 19,2 e 20,7 mmol kg1 nos
horizontes subsuperficiais, evidenciando o intenso
intemperismo e a lixiviacéo a que esses solos foram
submetidos nessas posigoes do relevo.

A transicio dos Latossolos de textura média foi
feita, no sentido encosta abaixo, para UM localizadas
na superficie geomorfica II, apresentando acréscimos
mais ou menos significativos nos teores de argila nos
horizontes subsuperficias. Dessa forma, em posicoes
intermedidrias das vertentes ocorrem as UM PVe3/3,
LVe2, PVe3/1 e LVefl. A diferenca das caracteristicas
quimicas e granulométricas dessas quatro unidades
se fez, entre outros fatores, pela contribuicéio do basalto
mais a jusante e do arenito mais a montante na
paisagem, o que se evidenciou pelo aumento nos teores
de cations basicos, apresentando valores de soma de
bases que vao de 28,5 mmol, kg! (LVe2) até 43,8
mmol, kgl (PVe3/1) e de CTC de 37,1 a 47,9 mmol,
kg! na transi¢do do mesmo Latossolo de textura
argilosa para um Latossolo muito argiloso (LVefl)
(dados de subsuperficie) (Quadro 1).

No tergo final das encostas, localizado na superficie
geomorfica III, e considerados os solos mais jovens da
regido, ocorreram os NVefl, CXbel e CXve2, sendo
desenvolvidos dos produtos da alteracio dos basaltos
com menor contribuicdo do arenito. A presenca desses
solos argilosos e muito argilosos (teores entre 378 e
766 g kg1 de solo), sobrejacentes ao material de origem
basalto, confirmou o potencial desse material no
fornecimento de quantidades significativas de argila
como produto do intemperismo (Ghidin et al., 2006).
Por sua vez, a dissecacdo da paisagem com
consequente exposicao de intrusoes da rocha mafica e
formacao dos solos nessas condicoes refletiu o carater
eutréfico desses solos, em razédo do predominio de
minerais ferromagnesianos oriundos do basalto
(Harley & Gildes, 2000; Resende et al., 2002) (valores
para soma de bases entre 37,1 e 90,7 mmol, kg1). As
condicoes de relevo mais ingrime ocorrentes no terco
final das encostas fizeram com que a morfogénese
predominasse sobre a pedogénese em alguns locais,
sendo mapeadas inclusoes de Neossolos Litolicos nas
unidades CXbel e CXve2.

R. Bras. Ci. Solo, 37:327-338, 2013
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Figura 2. Unidades de mapeamento nas cinco areas de referéncias e mapa digital de solos.

De maneira geral, as 4areas mapeadas
apresentaram comportamento similar na ocorréncia
de classes de solos e de suas propriedades quimicas e
granulométricas, no sentido da superficie geomoérfica
mais antiga para a mais rejuvenescida. Em uma
sequéncia litoestratigrafica arenito-basalto localizada
em area proxima a deste estudo, Coelho et al. (1994),
discutindo relacoes solo-relevo com énfase no material
de origem, identificaram trés superficies geomoérficas
com caracteristicas muito préximas das estabelecidas
nesta pesquisa.Os autores concluiram que a
distribuicdo das classes de solo ao longo da transecgéo
foi determinada por associacao de fatores ligados a
posicgao topografica e ao material de origem; a maior
ou a menor contribuicdo dos materiais de origem,
arenito e basalto, na formacao dos solos, variou com a
posicao relativa dos solos na encosta, ficando expressa
na quimica, mineralogia e granulometria desses.

Cunha et al. (2005) observaram variac¢oes similares
a deste estudo para os atributos quimicos e
granulométricos, em solos de uma sequéncia arenitico-
basaltica na regido de Jaboticabal, Estado de Sao
Paulo. Das trés superficies geomorficas identificadas,
a primeira, localizada na parte mais elevada e de
menor inclinacéo, exibiu os menores valores de CTC
do solo e de teores de argila, quando comparadas as
outras duas superficies a sua jusante. Este fato foi
em razio da menor contribuicao do material basaltico
nos solos da primeira superficie. Nas superficies IT e
I1I, ocorreram solos eutréficos que, de acordo com os
autores, confirmaram a influéncia do basalto rico em
feldspato calco-sédico e piroxénio e, ou, 0 menor tempo
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de lixiviacao de bases, uma vez que nessas superficies
se encontram os solos mais jovens.

De acordo com os resultados discutidos
anteriormente, as modificacoes das propriedades
quimicas e granulométricas dos solos seguiram um
padréo nas regioes estudadas, em razio da sequéncia
litoestratigrafica e da respectiva posicdo na paisagem.
Partindo-se do pressuposto de que esses padroes
possam ser reconhecidos em areas adjacentes, locais
ndo mapeados, acredita-se que a predicéo de solos de
uma regiao como um todo, com base em dados obtidos
em areas de referéncia, utilizando técnicas de
classificacéo supervisionada, possa gerar resultado
satisfatorio. O fato de os resultados obtidos por Coelho
et al. (1994) e os deste estudo serem muito similares,
tanto nas caracteristicas do relevo e da geologia quanto
nas UM identificadas, e por os dois trabalhos terem
sido feitos em regides muito préximas, ratifica a
premissa de predicdo estabelecida.

Avaliacao das redes neurais artificiais

Com os resultados do indice Kappa e a variancia
das arquiteturas de rede com melhor desempenho em
cada conjunto testado, foi calculada uma matriz de
significancia de Kappa (Quadro 2). Assim, foi possivel
comparar os diferentes resultados e optar pela rede
neural a ser utilizada na geracdo do MDS. Os
conjuntos TC, TC-IC e TC-PnC com 11, 7 e 11
neurdnios na camada interna, respectivamente, nio
apresentaram diferencas estatisticas significativas,
conforme os resultados do teste Z apresentados na
matriz de significincia de Kappa (Quadro 2),
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Quadro 2. Matriz de significancia de Kappa para os conjuntos de covariaveis ambientais testados, utilizando-

se as amostras de validacao

. TC TC-D TC-E TC-G TC-IC TC-PfC TC-PnC  TC-SG
Conjunto

an® an 3 an ) as) an 15)
Exatidéo global 77,5 67,5 57,7 70,4 73,8 68,8 76,5 67,3
Kappa 0,745 0,633 0,516 0,665 0,703 0,645 0,733 0,629
Variancia® 0,24 0,289 0,326 0,289 0,262 0,289 0,25 0,291
TC 48,09
TC-D 4,87 37,24
TC - E 9,627 4,71% 28,58
TC -G 3,47 1,33 6,00% 39,12
TC - IC 1,88 2,98% 7,71% 1,62 43,43
TC - PfC 4,347 0,50 5,20% 0,83 2,47 37,94
TC - PnC 0,54 4,30% 9,04% 2,92% 1,33 3,79% 46,36
TC - SG 5,03% 0,17 4,54 1,50 3,14% 0,66 4,47 36,87

(1)

nimero de neurdnios na camada interna; ® valores multiplicados por 1.000. TC: todas as covariaveis; D: declividade; E: elevacao; G:

geologia; IC: indice de convergéncia; PfC: perfil de curvatura; PnC: plano de curvatura; e SG: superficie geomorfica;*:significativo a 5 %.

demonstrando que, apesar da exclusdo do indice de
convergéncia ou do plano de curvatura na camada da
entrada, um bom desempenho foi mantido. Portanto,
esses dois atributos tiveram menor importancia na
distin¢ao entre as classes de solos para os dados em
questao. Chagas et al. (2010) constataram que o plano
de curvatura exibiu pouca diferenciacédo entre as
classes, mas que foi muito importante para a
separacdo de PVel e PVe4 + CXve das demais classes.
No mesmo estudo, os autores obtiveram os melhores
desempenhos para o indice Kappa, quando foi utilizado
o conjunto com todas as covariaveis, sendo cinco
atributos do terreno e trés indices derivados de uma
imagem Landsat?7.

Os piores desempenhos encontrados ocorreram
quando as covariaveis declividade e elevac¢édo foram
excluidas do conjunto de entrada. Nesses casos, os
melhores valores do indice Kappa foram apenas de
0,633 e 0,516, respectivamente, com 11 e 3 neurdnios
internos. Por apresentarem comportamento mais
distinto entre as classes de solos, a declividade e a
elevacido foram os atributos que se destacaram na
melhoria do desempenho na fase de testes, concordando
com Chagas et al. (2010).

A rede neural com melhor desempenho na etapa
de treinamento (T'C/11) foi escolhida para gerar o
MDS. A matriz de confusdo (Quadro 3) gerada pela
aplicacdo da TC/11, utilizando as amostras de
validacéo ou teste, avaliou a capacidade dessa rede
neural em discriminar as classes de solos, em razio
das covariaveis ambientais; ou seja, o aprendizado
obtido pela rede na etapa de treinamento é apresentado
na concordéancia entre o que a rede classifica e o que
ocorre na realidade, representando o seu potencial de
reproduzir a relacéo solo-paisagem da area de estudo.

Nas UM CXve2, LVe3, NVefl, PVe3/1 e PVe3/3,
as concordancias, representadas pela exatiddo do
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produtor, foram acima de 90 %. As unidades CXbel e
LVe2 apresentaram concordancias de 77,8 e 69,9 %,
respectivamente. Essa unidade de Latossolo foi
confundida em 22 dos 73 pixels com a unidade PVe3/
3. Esse erro coincidiu com a dificuldade de distincao
no campo entre os Argissolos e Latossolos. Os valores
meédios das covaridveis ambientais obtidos para essas
duas unidades confirmam tal dificuldade (Figura 3),
uma vez que apenas os atributos elevacéo e geologia
evidenciaram alguma diferenca. A informacéo
geoldgica foi fundamental na distingdo entre esses solos;
aunidade LVe2 foi identificada em areas basalticas e
PVe3/3, em area de transicido dessa rocha para o
arenito Itaqueri.

A classe LVd3 apresentou 60,7 % de concordancia,
classificando erroneamente 32 pixels como LVe3 e
17 pixels como PVe3/3. Os Latossolos de textura
média com carater eutréfico apresentaram valores
de saturacao por bases préximos do limite que os
classificariam como sendo solos distréficos. Assim,
arede neural teve dificuldade em distinguir unidades
que apresentaram pequenas divergéncias em
atributos relacionados com a classificacdo de um
solo. A semelhanca encontrada nos valores médios
das covariaveis ambientais para essas trés unidades
(Figura 3) também justificou os pixels erroneamente
classificados. Apenas nas covariaveis elevacao,
geologia e superficie geomoérfica foram observadas
diferengas. Mesmo sendo duas unidades de solos que
tém como principal material de origem o arenito, a
maior média obtida para a geologia na unidade LVe3,
em comparacdo com o LVd3, indica que o basalto
teve maior contribui¢do na formacao do solo
eutrdfico.

Na validagao da unidade LVefl, dos 118 pixels, 47
foram classificados como PVe3/1 e 26, como LVe2.
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Quadro 3. Matriz de confusao obtida na classificacao por redes neurais
) Exatidao Z
Unidade CXbel CXve2 LVd3 LVefl LVe2 LVe3 NVefl PVe3/1 PVe3/3 Total L.
do usuario

CXbel 42 1 2 0 1 0 0 0 46 91,3 20,6
CXve2 4 76 1 0 0 1 0 0 85 89,4 244
Lvd3 0 0 83 0 5 1 0 3 94 88,2 22,2
LVefl 3 3 0 29 0 0 0 3 0 38 76,3 9,3
LVe2 0 0 2 26 51 2 1 2 0 84 60,7 10,3
LVe3 0 0 32 0 0 109 0 0 0 141 77,3 19,0
NVefl 3 0 0 0 0 0 101 0 0 104 97,1
PVe3d/1 0 1 0 47 0 0 0 130 1 179 72,6
PVe3/3 2 0 17 9 22 1 3 0 85 139 61,2
Total 54 81 135 118 73 118 107 135 89 910
Exatidao do
produtor 77,8 93,8 60,7 24,6 69,9 924 944 96,3 95,5
Exatidao global = 77,5; Kappa = 0,745; Variancia = 0,00024; Z calculado = 48,12; Z tabelado = 1,96
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Figura 3. Comportamento das covariaveis ambientais para as classes de solos.

Somente 29 pixels foram corretamente classificados,
resultando em uma concordéncia de apenas 24,6 %.
As trés unidades ocorreram exclusivamente em areas
de basalto e sem distin¢ao nos valores médios para os
atributos indice de convergéncia, perfil e plano de
curvatura, dificultando a discriminacgio entre essas
unidades. Pequenas diferencas foram encontradas nos
valores de declividade e superficie geomérfica, com
menores médias para a unidade LVef1, enquanto para
o atributo elevacao, a unidade LVe2 destacou-se com
maior ocorréncia em maiores altitudes.

Caracterizacao do Mapa Digital de Solos
(MDS)

Ap6s a validacéo da arquitetura de rede TC/11,
fez-se a generalizacgéo de suas informacoes para toda
a area de estudo. Na figura 2,esta apresentado o Mapa
Digital de Solos gerado com essa abordagem.

A classificacdo das unidades de mapeamento na
area de estudo pelas redes neurais manteve relacéo
com as caracteristicas do relevo e da litologia. Algumas
unidades tiveram maior representatividade, como os
LVd3, com 4.317,8 ha (39,0 %); e PVe3/3, com
3.175,9 ha (28,7 %), enquanto as unidades com as
menores areas mapeadas foram os LVefl, com 101,7 ha
(0,9 %); LVe2, com 170,1 ha (1,5 %); e PVe3/1, com
189,4 ha (1,7 %). As outras unidades foram identificadas
com as seguintes areas: CXve2, com 1.584,1 ha (14,3 %);
LVe3, com 1.104,2 ha (10,0 %); NVefl, com 1.087,9 ha
(9,8 %); e CXbel, com 448,8 ha (4,1 %).

Nas areas de topo, onde ocorrem as menores
declividades e maiores elevagoes das vertentes, com
predominio do arenito na formacéo dos solos, foram
classificados apenas os LVd3 e LVe3. De maneira geral,
esses Latossolos de textura média dao lugar aos PVe3/
3, em areas de tergo médio a terco final das encostas,
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nas transi¢oes de arenito para basalto. Provavelmente,
parte dos erros obtidos para a classe LVd3, na etapa
de validacéo da rede T'C/11, se expressou no grande
numero de pixels classificados como PVe3/3 no mapa
digital, ressaltando a dificuldade na distinc¢éo entre
essas trés unidades durante as atividades de campo.
Tal dificuldade é em razéo tanto pela ocorréncia dessas
unidades em locais da paisagem muito semelhantes e
adjacentes quanto pelo nivel de detalhamento do mapa
convencional das areas de referéncia, que pode ter
resultado em um nimero de informacées insuficientes
para delineamento correto das UM de dificil separacéo.
Uma vez que cada unidade identificada atua como
padréo de referéncia na elaboracéo das amostras de
treinamento e validacdo das redes neurais, erros na
determinacéo dos limites entre as unidades no mapa
convencional refletem em uma classificacéo
equivocada por parte da técnica digital.

Em locais com o predominio do basalto como
material de origem e nos tercos finais das encostas,
as principais UM classificadas foram CXbel, CXve2
e NVefl. Invariavelmente, ambos os Cambissolos
foram classificados nos locais representados pelos
talvegues dos rios. A inexisténcia de um neuroénio
na camada de saida das redes neurais que
representassem os leitos dos rios, e o fato desses
Cambissolos terem sido mapeados em areas
adjacentes a esses locais da paisagem, justifica o
resultado no mapa digital (Figura 2). Desse modo,
as areas dessas duas unidades classificadas
digitalmente foram superestimadas.

A unidade LVefl, com grande representatividade
no mapa convencional, ndo manteve o mesmo
comportamento no mapa digital, sendo inclusive a UM
com menor area classificada. A classificacéo digital
dessa unidade apresentou grande confusio,
principalmente com as unidades PVe3/1 e LVe2, com
39,8 e 22,1 %, respectivamente, dos pixels que
deveriam ser atribuidos a unidade LVefl, sendo
classificados como pertencentes a essa UM, conforme
evidencia a baixa concordéancia obtida na matriz de
confusido (etapa de validacdo da rede TC/11),
apresentada no quadro 3. Como consequéncia, o
processo de generalizacio da rede para o padrio
estabelecido para os LVefl apresentou desempenho
abaixo do esperado, o que pode estar relacionado com
a grande similaridade entre as covariaveis geologia,
indice de convergéncia, perfil e plano de curvatura
entre as trés unidades; erro relacionado com a coleta
das amostras de treinamento e validagéo; falta de uma
ou mais covariaveis preditoras; ou até mesmo a
ineficiéncia do classificador, que dificultou a correta
discriminacéo destas unidades no mapa digital.

No caso de o erro estar relacionado com as
amostras de treinamento e validacdo, melhores
resultados poderiam ser obtidos para a classificacéo
da unidade LVefl, caso fossem eliminadas amostras
proximas as areas de transicdo entre essa unidade e
as UM LVe2 e PVe3/1 ou se fosse optado somente pela
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coleta das amostras de treinamento e validagéo nos
locais dos perfis e amostras de campo, conforme
sugerido por Zhu (2000).

A UM LVe2 também foi classificada em pequenas
areas da regido. A distribuicdo dessa UM revelou
coeréncia com o que foi constatado no mapa
convencional, sendo classificada intermediando solos
mais arenosos a montante e mais argilosos a jusante.
Notou-se comportamento interessante para a unidade
PVe3/1, em que a maior parte dos pixels com sua
identificagéo foi localizado em cabeceiras de drenagem,
condizente com uma possivel causa do gradiente
textural encontrado em uma das areas de referéncia:
presenca do basalto em subsuperficie e contribuicédo
de materiais de textura mais grosseira, localizados
em posicao superior da vertente (colivio).

Validacao do mapa digital de solos

Do total de pontos avaliados na classificacio digital
pelo uso das redes neurais, foram inferidas
corretamente 16 amostras (72,7 %). Das seis amostras
discordantes, trés foram devidas a textura do solo,
sendo idénticas as classificacdes até o nivel de
subordem. Para classificar os solos, ha um sistema
que estabelece limites numéricos para disting¢ao entre
classes de atributos, o que favoreceu tais erros nessas
amostras; entretanto, os valores de textura obtidos
para a classificacdo digital e a convencional foram
muito préximos dos limites das classes texturais.

O resultado de concordéancia obtido com os pontos
de referéncia foi semelhante ao encontrado por Zhu
(2000), o qual, aplicando estratégia de mapeamento
de solos com uso de redes neurais, inferiu
corretamente 77 % dos 64 locais amostrados no campo.
Aplicando a mesma técnica, Chagas (2006) obteve
70,8 % de acerto na classificacéo de 288 pontos de
referéncia, que incluiam perfis de solos, amostras
extras e pontos de observacéo. De acordo com o autor,
o mapa produzido pela abordagem de redes neurais
teve desempenho melhor que a abordagem
convencional (52,7 % de concordancia com os pontos
de referéncia).

Os possiveis motivos que podem ser citados como
causas das divergéncias na validagiao pontual do
mapa digital de solos sdo: a variagao dos solos pode
ter ocorrido sem relacao com as covariaveis
ambientais utilizadas na estratégia aplicada (Chagas
et al., 2010); o uso das informacées geolégicas pode
néo ter representado adequadamente a geologia da
area, em razio da escala reduzida (Thomas et al.,
1999); a dificuldade no processo de aprendizado das
redes neurais, confundindo UM de comportamentos
similares para as covariaveis ambientais (Zhu, 2000);
e a obtencdo de amostras para treinamento e
validacdo das RNAs a partir de poligonos de UM
oriundos de abordagem convencional, que podem néo
representar as unidades presentes, em razéao de o
nivel de mapeamento efetuado ser considerado
semidetalhado.
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CONCLUSOES

1. O padréo de distribuicao dos solos nas areas de
referéncia, mapeadas de forma convencional, foi
observado nos 12.000 ha estudados, quando se analisou
a distribuicao dos solos no mapa digital.

2. Os atributos do terreno declividade e elevacéo
foram as covariaveis ambientais que mais se
destacaram na distingéo e predi¢do das classes de solos
pelas redes neurais.

3. O comportamento semelhante das covariaveis
ambientais para os Latossolos e Argissolos, na regido
estudada, dificultou a separacdo dessas classes pela
abordagem empregada. A mesma dificuldade foi
constatada no campo, ja que esses solos ocorreram
em condigdes de relevo similares.

4. A extrapolacdo do conhecimento adquirido pela
abordagem por redes neurais, a partir de areas de
referéncia, para areas adjacentes, gerou resultados
coerentes com a realidade de campo. Com isso,
unidades de mapeamento foram obtidas em locais ndo
visitados, servindo como dados preliminares para
atividades que demandam esse tipo de informacéo.
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