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RESUMO: O relevo é elemento determinante
para a variabilidade dos solos na paisagem. Tipo e
intensidade dos processos pedogenéticos variam
com o relevo, o que pode influir no poder preditivo
de variaveis usadas em mapeamento pedolédgico
digital. Neste trabalho foram avaliadas variaveis
preditivas de relevo, geologia e sensor remoto
orbital em situacoes distintas de relevo em area da
Bacia Sedimentar do Sdo Francisco. A distribui¢cdo
de atributos do relevo, litologia e indices de sensor
remoto determinou a localizagdo dos pontos de
observacao de solos. Combinacdes destes atributos
compuseram diferentes matrizes de dados de
atributos preditivos com classes de solo em dois
niveis taxonémicos. A predicdo das classes de solos
por algoritmos de mineracdo de dados foi validada
em campo dividindo-se 0 mapeamento em areas
planas e nao planas. Os resultados mostraram
superioridade das variaveis de relevo na predicao
das classes de solo em areas nao planas. Com o
uso em conjunto do relevo e da litologia o resultado
se inverte, com as observacoes localizadas em
areas aplanadas preditas com maior acerto. Quando
reunidas todas as variaveis preditivas, a predi¢ao
nas areas de maior ondulagcdo volta a ter maior
acerto. Os resultados se repetiram nos dois niveis
taxondmicos. Isso enfatizou a importancia da
geologia e do relevo como elementos preditivos da
distribuicdo dos solos, mas ndo deu suporte ao uso
dos indices de sensor remoto. O baixo poder dos
indices de sensoriamento em conjunto deve-se a
inclusdo do indice de vegetacdo, sensivel a
diversificada cobertura vegetal e baixa proporgao de
solo exposto.

Termos de indexacdao: mapeamento digital de
solos, predi¢éo de classes de solos, NDVI.

INTRODUCAO

O relevo é tido como fator que modifica a
distribuicdo dos processos hidrolégicos e erosivos
influenciando na formagédo dos horizontes e dos
atributos do solo. Por isso, diferentes tipos de solos
se formam em diferentes posi¢coes do relevo e em
distintos segmentos da vertente (Moore et al., 1991;
Moore et al., 1993).
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O mapeamento digital de solos usa sistemas de
informagéo espacial e modelos numéricos aplicados
a informagbes de solo pré-existentes e variaveis
ambientais correlacionadas para inferir variagdes
espaciais de classes e propriedades de solos
(Lagacherie & McBratney, 2007). Dentre as
varidveis ambientais, as do relevo tém tido o uso
mais frequente nos trabalhos de predicdo de
classes de solo em mapeamentos digitais no Pais
(Ten Caten et al.,, 2012), provavelmente facilitado
pelo acesso a modelos digitais de elevagao (MDE) e
a quantidade de variaveis geomorfométricas que
podem ser derivadas em sistemas de informacdes
geogréficas (SIG).

No entanto, em areas aplanadas em que
variaveis do relevo tém pequena diferenciagao,
variaveis derivadas de sensores remotos podem ser
mais eficientes na predicdo de classes de solo
(Kingham and McKane, 1998). Dadas as
caracteristicas locais, em que 86% da area total do
estudo foi classificada como de relevo plano e
suave ondulado sugerindo pequena diferenciagao
dos solos, presumiu-se que os atributos derivados
de razdes de bandas de uma imagem de sensor
remoto orbital do satélite Landsat 8 pudessem
destacar informagdes sobre a resposta espectral
das diferentes classes de solo e por isso fossem

mais eficientes que outros na predicdo nestas
condicoes.
O objetivo do trabalho foi validar mapas

pedolégicos digitais elaborados por predi¢cdes de
algoritmos de mineracéo de dados, a fim de verificar
quais atributos utilizados tém maior capacidade para
discriminar e predizer as classes de solo em duas
condicoes distintas de relevo.

MATERIAL E METODOS

A area estudada localiza-se no norte do Estado
de Minas Gerais, mesorregiao de Montes Claros, e
se estende por 110.289 ha, com seu centro no
municipio de Capitdao Enéas, MG. O clima é do tipo
Aw, tropical de savana com estacdo seca de
inverno. Encontra-se na Bacia Sedimentar do Rio
Sao Francisco, onde h& predominio de superficies
aplainadas (Leite e Brito, 2012) e a litologia,
compilada do mapa geolégico em escala 1.100.000
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(CPRM, 2011) e do mapa metalogenético em escala
1:250.000 (CPRM, 1985), ambos da folha Montes
Claros, mostra predominio de rochas peliticas e
metapeliticas.

A partir de dados de hipsometria SRTM com
resolucdo espacial de 90 metros foi gerado um
modelo digital de elevacdo (MDE) e derivadas as
variaveis de relevo altitude, declividade, curvatura
planar, curvatura em perfil, orientacdo das
vertentes, distancia da drenagem e indice
topogréfico de umidade (Wilson e Gallant, 2000).

A metodologia desenvolvida para o sensor TM do
Landsat (Sabins Junior, 1977) foi adaptada para
dados do sensor OLI do Landsat 8 para derivar os
indices Clay minerals (CMI) e Iron Oxide (IOl). A
eles foi acrescentado o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI).

Para obtengcdo das informag¢des dos solos, as
variaveis geradas foram inseridas no programa de
amostragem aleatério estratificada (cLHS) como
condicionantes a selecdo de 300 pontos (Wyss &
Jorgensen, 1998). Nos locais selecionados, o solo
foi caracterizado morfologicamente e amostras
coletadas para realizacdo de andlises quimicas de
rotina pedoldgica e granulométricas. O solo foi
classificado no Sistema Brasileiro de Classificacdo
de Solos até 4° nivel categ6rico mais grupamento
textural (EMBRAPA, 2006), utilizando-se também a
generalizagao desta para o 22 nivel categérico.

Diferentes combinacdes entre as variaveis do
relevo, os indices derivados da imagem Landsat 8 e
a litologia compilada dos mapas geolégico e
metalogenético foram utilizadas como preditivas das
classes de solo nos dois niveis categoricos e
compuseram as matrizes de dados (Tabelas 1 e 2).
As matrizes foram submetidas a procedimentos de
pré-processamento dos dados e a uma modelagem
com algoritmos de mineragdo de dados de arvores
de decisdo e de redes neurais (Random Forest,
MLP e J48) no WEKA (Witten & Frank, 2005). Para
cada matriz avaliada foi eleito e aplicado o modelo
de maior acuracia para predicao das classes de solo
faltantes e posteriormente foram gerados e
validados os mapas pedoldgicos digitais.

A validagdo de cada um dos mapas foi realizada
por meio de 62 pontos classificados em campo,
divididos em Areas Planas (28 pontos), com menos
de 3% de declividade, e Areas N&do Planas (34
pontos), com 3% ou mais de declividade. Os dados
foram confrontados com os mapas preditos por
meio de matrizes de erro.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Relevo plano e suave ondulado ocupa 86% da
area de estudo. Isto sugere pequena diferenciagao

e

ey

S

o e

02 a 07 DE AGOSTO DE 2015

dos solos e permite presumir que os atributos
derivados de razdes de bandas de imagens do
sensor remoto orbital Landsat 8 possam destacar a
resposta espectral das diferentes classes de solo e
sejam mais preditivas que outras varidveis nestas
condicoes.

Para as classes de solo no 42 nivel categoérico
mais textura, os atributos de relevo promoveram
maior acuracia na predicdo em Areas Ndo Planas
que em Areas Planas. O mesmo deu-se na predicao
de classes de solo no 22 nivel categ6rico, mostrando
a sensibilidade destes atributos aumenta com a
diferenciagdo do relevo, quando sao considerados
exclusivamente estes atributos preditivos (Tabela 1).

Incluida a litologia como varidvel preditiva nas
matrizes com classe de solo no 42 nivel, esta se
mostrou determinante em areas mais suavizadas ao
produzir maior acuracia nas Areas Planas, mas com
pequeno ganho de acuracia nas areas Nao Planas
(Tabela 1). De fato, os mapas base de geologia
para a darea indicam a ocorréncia de distintas
litologias nas areas aplanadas: (i) depésitos aluviais,
(i) depositos coluvio-eluviais, (iii) metassiltitos e
folhelhos, o que contribuiu para a discriminacao das
classes de solo com uso da base de dados de
geologia.

Quando considerado o conjunto completo de
variaveis (relevo, geologia, indices de sensores),
com pequena diferenca (2,3%), as “Areas Nao
Planas” voltam a apresentar melhor desempenho
(55,9%) (Tabela 1) contrapondo-se a expectativa de
aumento da acuracia nas areas planas com o uso
dos indices de sensores.

No 4¢ nivel categdrico, a maior acuracia de
predicdo em Areas Planas se deu com o uso
conjunto das variaveis geomorfométricas e litologia
(57,1%), mostrando que os indices derivados de
sensor remoto foram pouco preditivos nestas
condigOes de relevo (Tabela 1). Por outro lado, para
as areas de maior ondulagdo, o conjunto completo
de variaveis apresentou o melhor desempenho
(55,9%), sustentando o uso de todas elas na
predicdo das classes de solo em relevos mais
declivosos (Tabela 1).

As matrizes de erro com classes de solo no
segundo nivel categérico mantiveram as tendéncias
da avaliagdo com as classes de solo no 42 nivel
(Tabela 2). A litologia aumenta o poder preditivo em
relagao ao uso unicamente de variaveis do relevo
nas Areas Planas, com pequena redugéao (3,5%) de
acuracia com o uso dos indices do sensor nestas
areas. Nas Areas Nao Planas, com 61,8% de
acuracia com uso exclusivo de atributos do relevo, o
uso da litologia reduz a acuracia em 14,3%,
acuracia recuperada em 11,3% a partir da inclusao
dos indices de sensoriamento.
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Dois resultados contrariam a expectativa inicial
para as Areas Nao Planas, nos dois niveis
taxonémicos: (i) a redugado da acuracia quando da
adicdo da litologia ao relevo como elemento
preditivo e (i) a elevagdo da acuracia dessa matriz
(relevo + litologia) quando séo incluidos os indices
de sensores, ao contrario das Areas Planas. Apesar
da classe de relevo plano estar distribuida por toda
a area mapeada, ha predominio destas areas na
porcdo norte da area do estudo. De forma
semelhante, apesar da distribuicdo das diferentes
litologias por toda a é&rea do estudo, a base
geoldgica mostra poligonos maiores de litologias
com predominio de relevo plano na por¢ao norte,
especialmente depédsitos aluvionares e depdsitos
coluvio-eluviais, mas também metassiltitos e
folhelhos, estes Ultimos com proporgdo um pouco
maior de declividades superiores a 3%. Na porgcéao
sul da area mapeada, com menor proporgao de
relevo plano, ha menos poligono de litologias
distintas, o que reduz o poder discriminatério da
variavel litologia, e estes poligonos sdao menores,
com possivel reducdo na acuracia da predi¢cdo por
dificultar a precisao cartografica. Também na porgao
sul, com menor propor¢ao de relevo plano, pode-se
esperar maior poder preditivo de variaveis derivadas
do relevo.

Para o efeito positivo das variaveis derivadas do
sensoriamento apenas nas Areas Nao Planas, ndo
foi encontrada justificativa aparente. O baixo poder
preditivo das variaveis derivadas do sensoriamento
orbital nas areas planas, contrariando a expectativa,
pode estar relacionada a escolha dos indices de
sensoriamento. A sensibilidade dos indices clay
minerals e iron oxides, especificos para
determinag¢des em solos, pode ter sido neutralizada
ou confundida pelo indice NDVI, sensivel a
variacoes na cobertura vegetal, mas nem sempre
sensivel a variagao nas propriedades espectrais dos
solos, especialmente quando ha um mosaico
diversificado de uso e cobertura do solo. Como a
cobertura vegetal em toda a area é heterogénea,
especialmente nas areas mais planas ao norte, com
maior aproveitamento agricola e fragmentacdo de
usos da terra, isso pode ter promovido variagdo no
NDVI desvinculada e dispare das variagbes dos
indices de solo.

CONCLUSOES
Aspectos  metodolégicos  influenciaram  os
resultados. A escolha dos indices de

sensoriamento, misturando indices mais sensiveis
as resposta espectrais dos solos com indice mais
sensivel a resposta espectral da vegetacao, afetou
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negativamente o poder preditivo dos indices
derivados do sensoriamento remoto orbital.

O baixo poder preditivo da varidvel litologia em
relacdo ao relevo nas areas mais onduladas e com
menor variabilidade litolégica mapeada, mostra que,
apesar de geologia ser determinante para a
distribuicdo e variabilidade dos solos, seu uso deve
estar associado a disponibilidade de mapas em
escala compativel com o mapeamento pedolégico,
especialmente no caso de baixa variabilidade
geoldgica mapeada.
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indices de sensor remoto
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Figura 1. Classes de declividade da area de estudo
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