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RESUMO: A textura é uma propriedade fisica do
solo importante e altamente variavel que influencia
grandemente muitas outras propriedades de grande
importdncia para a producdo agricola como a
fertilidade e a capacidade de retengdo de umidade.
O objetivo desse estudo foi avaliar a eficiéncia de
dados do sensor TM do Landsat 5 no mapeamento
digital de solos no semiarido brasileiro por meio da
utilizagdo de arvores de regressdo (AR) e redes
neurais artificiais (RNA), ambas implementadas no
software livre R. Foram utilizadas na predicdo da
areia, silte e argila, 399 amostras da camada
superficial (0 - 20 cm) dos solos e como covariaveis
as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, o indice NDVI e as
relagbes entre as bandas 3 e 2, bandas 3 e 7 e
bandas 5 e 7. Os resultados das analises realizadas,
usando um conjunto de validagdo independente,
mostraram que as melhores estimativas dos
atributos foram obtidas com a utilizagdo dos
modelos RNA, que explicou 57% da variabilidade
espacial da areia, 49% da argila e 32% do silte. A
RNA mostrou-se mais vantajosa, em comparagao
com a AR, pelo fato de ndo ser sensivel ao
sobreajustamento (overfitting) e nem a presenca de
ruidos nos dados. Além disso, a RNA produziu
mapas da distribuicdo dos atributos mais realisticos
do que a AR.

Termos de indexagdo: mapeamento digital de
solos, variabilidade espacial, pedometria.

INTRODUGAO

A informacdo sobre solos, incluindo a
variabilidade de seus atributos, é fundamental para a
formulagéo de politicas agricolas, manejo dos solos
e para o monitoramento dos impactos ambientais
advindos de seu uso.

Para Boettinger et al. (2008), dados de sensores
remotos orbitais podem ser utilizados como
covariaveis ambientais no mapeamento digital dos
solos, especialmente em regides aridas e
semiaridas, facilitando, dessa maneira, o
mapeamento e reduzindo a necessidade de
levantamentos de campo onerosos e demorados
(Mulder et al.,, 2011). Varios estudos tém
demonstrado as relagdes entre diferentes atributos

do solo e dados de sensores remotos (Dematté et
al., 2007; Breunig et al., 2008; Liao et al., 2013),
sendo que os métodos mais comumente utilizados
para a predicdo desses atributos tém sido a
regressao linear multipla, a regressao por minimos
quadrados parciais e os métodos geoestatisticos. A
aplicagao de métodos de mineragao de dados como
RNA (Zhao et al., 2009; Viscarra Rossel & Behrens,
2010) e AR (Henderson et al., 2005; Liel3 et al.,
2012) tem sido menos comum.

O presente estudo tem por objetivo comparar a
eficiéncia de modelos de AR e de RNA na predigao
da textura superficial dos solos, utilizando dados do
sensor TM do Landsat 5 como covariaveis
ambientais em uma area do semiarido brasileiro.

MATERIAL E METODOS

Localizagido e meio fisico da area de estudo

O estudo foi realizado em parte da area
pertencente ao projeto de irrigacdo Salitre, no
municipio de Juazeiro, Estado da Bahia. A area
possui aproximadamente 35000 ha e esta localizada
entre as coordenadas UTM 8.909.500 e 8.938.300m
N e 324.300 e 348.800m E, zona 24S. O clima na
regido é do tipo BSwh’ (clima semiarido com inverno
seco e verao chuvoso), segundo Képpen, e como
consequéncia a vegetacdo original € formada pela
caatinga hiperxerodfila. O relevo é essencialmente
plano e a geologia formada por calcarios da
Formagdo Caatinga e por rochas gnaissicas-
graniticas do complexo Caraiba-Paramirim (Souza
et al, 2003). As classes de solo mais
representativas sdo os Vertissolos, Cambissolos e
Planossolos.

Atributos do solo e covariaveis ambientais

Para predicdo da areia, silte e argila foram
utilizados dados da camada superficial (0 - 20 cm)
de 399 perfis de solos disponibilizados pela
CODEVASF, coletados no ano de 1989. As fragdes
da composi¢do granulométrica foram determinadas
conforme Embrapa (1979).

Foram utilizados como covaridveis dados do
sensor TM do Landsat 5 (numeros digitais),
orbita/ponto 217/67, com resolugdo espacial de
30m, de janeiro de 2007, conforme se segue: banda
1 (0,450-0,515 pm), banda 2 (0,525-0,605 um),
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banda 3 (0,630-0,690 um), banda 4 (0,755-0,900
Mm), banda 5 (1,550-1,750 uym), banda 7 (2,090-
2,350 ym), indice NDVI (banda 4 - banda 3/banda 4
+ banda 3) e as relagdes entre a banda 3 e a banda
2 (b3/b2), entre a banda 3 e a banda 7 (b3/b7) e
entre a banda 5 e a banda 7 (b5/b7).

Modelos de predicao

Neste estudo foram utilizadas AR e RNA. AR é
um método hierarquico que utiliza o particionamento
recursivo binario, no qual os dados da variavel
dependente sao divididos sucessivamente com base
na importancia das varidveis independentes, em
dois nos, sendo esse processo repetido de maneira
recursiva até que os subgrupos alcancem um
tamanho minimo ou até que nenhuma melhora
possa ser alcancada (Breiman et al.,, 1984). Os
parametros de configuragdo utilizados foram:
método Anova (regra para subdivisdo dos dados) e
cp (parametro de complexidade) inicial de 0,01
(default).

A RNA é uma técnica de inteligéncia artificial que
tenta construir um modelo matematico que
supostamente trabalha de maneira analoga ao
cérebro humano. Inicialmente, para sua utilizagao os
valores das varidveis e covariaveis foram
reescalonados entre 0 e 1 para facilitar o processo
de treinamento e evitar a saturagao da rede. Na fase
de treinamento diferentes arquiteturas foram
testadas (5 a 30 neurbnios na camada interna),
sempre utilizando o algoritmo de aprendizado
backpropagation, com alocagao aleatéria dos pesos
interneurénios entre -0,5 e 0,5 e uma taxa de
aprendizado de 0,2, considerando 1.000 ciclos de
aprendizagem.

As ARs e RNAs foram implementadas no
software R (R Development Core Team, 2013),
através das fungdes rpart (AR) e do pacote RSNNS
(RNA).

A performance dos modelos foi medida, usando
amostras de validacdo independentes (80 amostras
que correspondem a 20% do conjunto total), ndo
utilizadas na fase de treinamento (319 amostras),
pelo calculo da correlagdo entre os valores
observados e os valores estimados através do
coeficiente de determinagéo (R?).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, a analise dos modelos de AR
mostrou que as covariaveis tiveram diferentes
participacbes e importancia para a predigdo dos
atributos avaliados, conforme tabela 1. Para todas
as fragdes a covariavel mais importante foi a relacao
B3/B7, seguida da B5 (areia e argila) e B3 (silte).
Por outro lado, as relagdes entre as bandas B3/B2 e
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B5/B7 mostraram-se pouco importantes. Os solos
da area sao formados dominantemente por minerais
de argila 2:1 e assim, a pouca variabilidade com
relacéo ao tipo de mineral de argila pode explicar a
auséncia de correlacdo significativa entre os
atributos e a covariavel B5/B7.

Tabela 1 - Importancia das covariaveis estimada

pelas ARs.
Atributo Covariaveis
Areia B3/B7 > B5 > B2 > B3 > NDVI > B1 >

B7 > B4 > B3/B2 > B5/B7

Silte B3/B7 > B3 > B1 > B5 > B2 > B7 >
NDVI > B3/B2 > B5/B7 > B4
Argila  B3/B7 > B5 > B2 > B3 > B1 > NDVI >

B7 > B4 > B5/B7 > B3/B2

Com relagédo as RNAs, dentre as arquiteturas de
redes treinadas, o melhor desempenho, medido pela
soma do erro ao quadrado (SSE, sigla em inglés),
foi obtido pela RNA com 10 neurdnios na camada
interna para a areia, com 12 neurbnios para o silte e
com 10 neurdnios para a argila. Sendo assim, estas
arquiteturas foram escolhida para a predicao dos
atributos avaliados.

Os resultados obtidos pelos modelos AR e RNA,
a partir da utilizagdo do conjunto de amostras de

validagdo independente, sido apresentados na
tabela 2.
Tabela 2 - Resultados das predigbes dos modelos
utilizados.
Atributo R2
Arvore de |Redes Neurais | Diferenca
Regressao Artificiais
Areia 0,48 0,57 0,09
Silte 0,13 0,32 0,19
Argila 0,42 0,49 0,07

Os resultados obtidos pelos modelos de AR
podem ser considerados como moderadamente
satisfatérios para a areia e argila e insatisfatério
para o silte. Henderson et al. (2005) utilizaram AR,
atributos do terreno e dados derivados do Landsat,
como covariaveis e obtiveram resultados similares
aos deste estudo na predicdo da argila na camada
superficial dos solos (R? = 0,44).

Lamsal & Mishra (2010) utilizaram modelos de
AR juntamente com atributos do terreno,
informagdes  geolégicas e fisiograficas no
mapeamento das fragdes texturais do solo em uma
microbacia na Florida e obtiveram resultados para a
camada superficial dos solos ligeiramente inferiores
para a areia e argila (40 e 38%, respectivamente) e
ligeiramente superior para o silte (25%) aos obtidos
neste estudo, que variaram de 13 a 48% (Tabela 2).
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LieR et al. (2012) utilizaram atributos do terreno
derivados de um modelo digital de elevagéo,
combinados com dois métodos de determinacéo da
composicdo granulométrica (pipeta e laser) e
obtiveram resultados inferiores aos encontrados no
presente estudo para areia (0,03 a 15%), silte (0,3 a
11%) e argila (29 a 43%) na camada superficial dos
solos. A baixa performance dos modelos AR neste
estudo foi atribuida ao tamanho reduzido do
conjunto de dados utilizado.

Os resultados obtidos pelos modelos de RNA
também foram considerados como moderadamente
satisfatérios para a areia e argila e insatisfatério
para o silte. Viscarra Rossel & Behrens (2010),
utilizaram métodos de mineragdo de dados, entre
eles RNA, para modelar os teores de argila no solo,
a partir de dados de reflectancia difusa no visivel e
infravermelho préximo obtidos em laboratério e
encontraram resultados de R? (0,86 a 0,88) bem
superiores aos encontrados no presente estudo, que
utilizou dados de um sensor remoto orbital.

Zhao et al. (2009) desenvolveram um modelo de
RNA para predicdo de areia e argila baseado na
utilizagdo de atributos derivados de um mapa de
solos de pequena escala e atributos do terreno
derivados de um modelo digital de elevagdo (mde).
A acuracia relativa geral (ROA) variou de 81% para
areia a 88% para argila, superiores portanto, aos
deste estudo.

O modelo RNA foi superior ao modelo AR na
predicdo de todos os atributos avaliados (Tabela 2),
sendo que a maior diferenga foi verificada para o
silte (0,19). A comparagdo do desempenho de
modelos AR e RNA nao foi encontrada em nenhum
estudo.

De acordo com Wetterlind & Stenberg (2010), a
baixa performance dos modelos de RNA e AR na
predicdo do silte pode estar relacionada com as
condicdes especificas da area de estudo, aliada a
maior dificuldade de se distinguir esta fragdo, que
pode ser assumida como sendo uma mistura de

areia e argila, nas regides do Vvisivel e do
infravermelho.
Dematté et al. (2007) ressalta que a

quantificagao de atributos do solo a partir de um
sensor orbital ndo é uma tarefa simples, devido a
complexidade dos solos. Neste sentido, resultados
de R? préximos de 0,5, como os obtidos para areia e
argila pelo modelo RNA, no presente estudo,
provavelmente sdo devidos a interferéncia fisica
destes constituintes do solo na energia incidente e
refletida.

Os teores das fragdes avaliadas variaram, nas
amostras de treinamento de 116 a 790 g.kg! (areia),
54 a 344 g.kg' (silte) e de 133 a 636 g.kg™" (argila).
Assim, o modelo RNA produziu valores de
distribuicdo espacial desses atributos mais proximos
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dos valores originais do que os modelos AR (Figura
1). Os teores de areia variaram de 211 a 541 g.kg™,
no modelo AR e de 133 a 915 g.kg!, no modelo
RNA. Com relacdo ao silte, os teores variaram entre
146 e 265 g.kg*! (AR) e entre 32 e 338 g.kg"! (RNA).
Por sua vez, a argila variou de 285 a 543 g.kg™', no
modelo AR e no modelo RNA de 102 a 620 g.kg™".

CONCLUSOES

O modelo RNA apresentou coeficientes de
determinacdo (R2), considerando a amostras de
validagdo, superiores aos obtidos pelo modelo AR
na predigao de todas as fragdes avaliadas.

O uso de covariaveis obtidas por sensoriamento
remoto orbital aliado a abordagem por redes neurais
mostrou potencial de utilizagdo para estimar valores
de granulometria, em especial areia e argila, para
condicdes de solos de clima semiarido.
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Figura 1. Distribuicdo espacial dos atributos fisicos estimados pelos métodos utilizados.
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