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RESUMO

SOUZA, Eliana de, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereciro de 2009.
Classificacdo supervisionada de solos por redes neurais artificiais na Serra do
Cip6é - MG. Orientador: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Co-orientadores: Carlos
Ernesto G. R. Schaefer e Jodo Carlos Ker.

A classificagdo supervisionada de solos, especialmente nas ultimas décadas, vem
sendo realizada com o auxilio de modelos matematicos e estatisticos, dentre os quais
destaca-se o0 modelo de redes neurais, o qual tem apresentado exatidao superior quando
comparado com métodos classicos, como o de Maxima Verossimilhanca (MaxVer),
auxiliando no método convencional de mapeamento. No entanto, na maioria dos
trabalhos foram avaliadas as propriedades dos solos, sendo o estudo das classes de solos
ainda incipiente. Assim, este trabalho teve como objetivo realizar a classificacdo de
solos por redes neurais e pelo MaxVer para uma 4rea situada na Serra do Cipo, no
estado de Minas Gerais. Para tanto, utilizaram-se informacdes analiticas de 55 perfis de
solos, classificados até o quarto nivel categorico do Sistema Brasileiro de Classificacao
de Solos. As unidades do mapa de solos foram compostas por semelhancas entre as
propriedades fisicas do solo e as caracteristicas do ambiente. As variaveis
discriminantes avaliadas na classificacdo foram seis cenas da imagem do satélite
Landsat, sensor ETM+; quatro indices derivados dessa imagem (Clay minerals, Ferrous
minerals,lron oxide e NDVI); modelo digital de elevagao e atributos derivados: altitude,
declividade, indice topografico combinado, face de exposicao, radiag¢do solar, curvatura
e amplitude altimétrica, além dos mapas geoldgico e pedoldgico. A partir desse
conjunto de variaveis, identificaram-se aquelas que melhor contribuiram na
discriminacdo dos solos, em cada uma das duas abordagens empregadas. Na
classificagdo pelas redes neurais foram empregados o simulador Stuttgart Neural
Network Simulator e o algoritmo backpropagation, sendo a arquitetura e os parametros
selecionados por meio de tentativas e testes de significancia estatistica. Os resultados
obtidos por ambos os classificadores, redes neurais ¢ MaxVer, foram comparados entre
si, utilizando-se a validagao dos mapas com pontos de referéncia terrestre. Os mesmos
pontos de referéncia foram utilizados para validar o mapa de solos obtido pelo método
convencional de mapeamento. Os mapas obtidos pelos dois classificadores, utilizando o
conjunto de varaveis que proporcionou melhor desempenho do classificador,
apresentaram indice de exatiddo considerado bom, sem diferenga estatistica na exatidao
global dos mapas. O mapa melhor classificado pelo MaxVer apresentou indice kappa de
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0,58, enquanto que, pelas redes neurais, o maior indice foi de 0,60. Esses valores ndo
diferiram estatisticamente, entretanto, os classificadores diferiram na discriminagdo das
unidades de solo, sendo duas unidades melhor classificadas pelo MaxVer, trés pelas
redes neurais e quatro unidades com exatiddo estatisticamente igual para os dois
classificadores. A exatiddo global do mapa obtido pelo método convencional de
mapeamento foi de 82%, sendo esse indice calculado pelo somatério dos solos de
referéncia concordantes com qualquer componente da unidade. Os solos no primeiro
componente das unidades de mapeamento apresentaram 48% de concordancia com

solos de referéncia.
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ABSTRACT

SOUZA, Eliana de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2009.
Supervised classification of soils using artificial neural networks in the Serra
do Cipé - MG. Adviser: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Co-advisers: Carlos
Ernesto G. R. Schaefer and Jodo Carlos Ker.

The supervised classification of soils, especially in recent decades, is being
carried out using mathematical and statistical models, amongst which the model of
neural networks, stand out by greater accuracy of mapping comparing to classical
models, such as Maximum Likelihood (MaxVer), helping the conventional method of
mapping. Neural Networks model has been performed mostly for soil properties, with
little application for soil classes. This work aimed to undertake the classification of soil
using neural networks and MaxVer for an area located in Serra do Cip6, in the State of
Minas Gerais. The map units was defined based on information from 55 soil profiles
classified accord to the Brazilian System of Soils Classification to the fourth categorical
level, whereas compound units were done with basis on the similarity of soil properties
and the characteristics of physics environment. The discriminates variables used
included: six scenes of Landsat satellite image sensor ETM+, four indexes derived from
this image (Clay minerals, Ferrous minerals, Iron oxide and NDVI), Digital Elevation
Model and derived attributes: altitude, slope, compound topographic index, aspect, solar
radiation, curvature and elevation amplitude, in addiction to geological and soil maps.
Several variables combinations were tested in both classifiers, selecting those that best
contribute to classify the soil with high accuracy on the two supervised mapping
approaches. The classification by neural networks was performed using the Stuttgart
Neural Network Simulator and the backpropagation algorithm, the framework and
classification parameters were selected by training and statistical tests. The results
obtained with both classifiers, neural networks and MaxVer were compared using
ground data as reference. The same set of reference points was used to validate the soil
map obtained by the conventional method of mapping. Maps obtained by the two
classifiers using the group of variables that provided the best performance to the
classification showed a good accuracy index, with no statistical difference in overall
accuracy of the maps. The map generated by MaxVer showed a kappa index of 0.58,
while the map from neural network showed an index of 0.60. Although the accuracy of

the two maps was statistically similar, the classifiers efficiency in individual
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discrimination of soil units differed significantly, with two units being best classified by
MaxVer, three units by neural networks and four units with similar accuracies in both
approach classification. The overall accuracy of soil maps made by the conventional
method was 82%. The soils of the first component in mapping units agreed in 48% with

reference soils.
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1. INTRODUCAO

Os mapas de solos produzidos por meio do levantamento convencional sdo as
principais fontes de informacéo pedoldgica para modelagem e atividades de manejo. A
medida que vem aumentando a conscientizagdo em torno dos problemas advindos da
poluicdo ambiental e da contaminacdo dos solos, torna-se crescente a busca por mapas
com informagOes quantitativas cada vez mais acuradas que permitam tomar decisdes
guanto ao manejo e uso dos solos.

O desenvolvimento de modelos numéricos de classificacdo de solos visa superar
0 alto custo e a morosidade da execuc¢do dos levantamentos pelo método convencional,
somado a caréncia desses mapas em médias escalas. Além disso, os mapas produzidos
pelo método convencional sdo estritamente qualitativos e raramente apresentam alguma
estimativa da confiabilidade da informacdo que permita tomar decisdes mais precisas
acerca do uso da informagéo apresentada.

A demanda por informacGes pedoldgicas ndo oferecidas pelo modelo tradicional
de levantamento e 0s avangos nos sistemas computacionais de informag6es geogréaficas
tém levado ao desenvolvimento de modelos de mapeamento digital de solos, a exemplos
dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). No entanto, os trabalhos de
classificacdo de classes de solos empregando RNA ainda sdo escassos e foram
realizados para pequenas areas, ndo abrangendo unidades fisiograficas representativas
de muitos solos.

As pesquisas para o desenvolvimento dos modelos de predigéo dos solos tém
sido focadas em estudos dos dados utilizados em sistemas de predicdo da distribuicdo
espacial dos solos e em métodos para mensurar a qualidade das informacdes
classificadas. Neste contexto, o presente trabalho teve os seguintes objetivos:

1) mapear os solos em escala de reconhecimento de alta intensidade, com o
auxilio dos classificadores supervisionados de RNA e Maxima Verossimilhanca
(MaxVer) para uma area na Serra do Cip0, no estado de Minas Gerais;

2) determinar as varidveis preditivas que melhor discriminam o0s solos nos
modelos de classificagcdo por RNA e Max\Ver;

3) avaliar a eficiéncia dos classificadores de RNAs e do MaxVer na predi¢cdo dos
solos, por meio de indices de exatiddao calculados com pontos de referéncia terrestre, e
comparar as informagdes pedoldgicas obtidas na classificagdo por esses classificadores,

com aquelas de mapas feitos pelo método convencional de mapeamento.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Mapeamento digital de solos

Os mapas de solos constituem uma fonte primaria de informac6es necessarias
em diversos projetos de manejo ambiental, além do tradicional uso agronémico.
Atualmente, os mapas produzidos por meio do levantamento convencional sdo as
principais fontes de informagdo sobre a distribuicdo espacial dos tipos de solos para
técnicas de modelagem e atividades de manejo (ZHU, 2000).

A demanda por informacg6es pedologicas vem, hoje, de varios segmentos da
sociedade, como instituicdes ndo governamentais de planejamento do uso da terra,
agricultores que empregam as informacfes em atividades, como produgdo agricola,
previsdo de safras, educacdo ambiental, conservacdo e em trabalhos de engenharia
(KROL, 2008). Para esses usuarios, na maioria das vezes, as informac0es necessarias
referem-se mais aos aspectos interpretativos para uso dos solos, como a aptidao das
terras e as caracteristicas fisicas limitantes para determinados projetos de engenharia, do
que ao tipo de classe de solo. Entretanto, usos mais modernos da informacao pedoldgica
demandam mapas cada vez mais detalhados e mais precisos, que apresentem dados
guantitativos e uma estimativa sobre a confiabilidade das informacGes mapeadas
(HENGL, 2003; CARRE & BOETTINGER, 2008; KROL, 2008).

O modelo tradicional de mapeamento de solos é feito a partir da imagem mental
do pedologo, embasada em observacfes da paisagem in loco, amostragem e analise de
solos, interpretacdes de fotografias aéreas, de imagens de satélites e de radar, e de
mapas do meio fisico, como o geoldgico e o de relevo (ROSSITER, 2005). Nessa
abordagem, é necessaria uma grande habilidade do ped6logo para o delineamento das
unidades de mapeamento. Além disso, 0 modelo de distribuicdo dos solos na paisagem
fica restrito ao peddlogo e ndo pode ser reproduzido.

Segundo Hudson (1992), o modelo convencional de mapeamento € criticado por
apresentar-se muito mais como arte do que como ciéncia. Criticas a esse modelo
também recaem no alto custo com trabalho de campo, anélises laboratoriais e também
na morosidade do processo, principalmente, quando realizado em grande escala e em
extensas areas (McBRATNEY et al., 2003; CHAGAS, 2006). Outra critica refere-se ao
fato de o modelo apresentar informagdes estritamente qualitativas e, na maioria das

vezes, sem uma estimativa da confiabilidade das informac6es apresentadas nos mapas, o
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que contribui para demonstrar as falhas e limitagdes desse modelo (McKENZIE &
RYAN, 2000; ROSSITER, 2005).

Os mapas de solos obtidos por método convencional tém sido apontados como
incapazes de oferecer informacdes adequadas para modelagem em média escala (ZHU,
2000). Nesse tipo de modelagem, as informacdes requeridas devem apresentar um nivel
de detalhe compativel com aquela dos demais dados empregados, os quais derivam de
produtos de maiores escalas e resolucdo, a exemplo dos modelos digitais de elevacao e
imagens de satélites obtidas em alta resolucdo (LAGACHERIE, 2008).

A disponibilidade de informacdo pedoldgica desatualizada e com exatiddo
desconhecida faz com que muitos estudos derivem informagbes a partir de
levantamentos de solos, muitas vezes, defasados ou com escalas incompativeis com 0s
niveis de detalhes exigidos. Cumpre enfatizar também que a integracdo de mapas de
solos pouco detalhados e de exatiddo desconhecida a outras bases de dados produz
resultados inconsistentes e de baixa confiabilidade (BISHOP et al., 2006).

Os mapas de solos existentes no Brasil foram, em sua maioria, obtidos pelo
método convencional de levantamentos e, grande parte deles, encontra-se ainda em
formato analdgico, o que leva a predizer que, em fungdo do custo e do tempo
necessarios para a conversao de tais informacgdes para o formato digital, talvez esse
procedimento nunca seja feito por completo (McBRATNEY et al., 2003). Aliado a isso,
parte desses mapas apresentam escala pequena, tornando incompativel seu uso em
modelos implementados com dados de maior escala e resolugéo (ZHU et al., 1997).

As limitaces apresentadas pelo modelo convencional de mapeamento de solos,
tais como o modelo mental, baseado em poligonos com limites definidos de forma
subjetiva, bem como a baixa confiabilidade das informacdes, o elevado custo, e o tempo
gasto na execucdo levaram ao desenvolvendo de abordagens baseadas em técnicas
digitais para estudos quantitativos dos solos, desde o inicio da década de 90 (HENGL,
2003; BURROUGH, et al., 1994; COOK et al., 2008).

As abordagens de mapeamento baseadas em modelos quantitativos sao
conhecidas na ciéncia do solo como pedometria (WEBSTER, 1994). Os estudos
pedométricos baseiam-se em modelos quantitativos utilizados para descrever, classificar
e estudar padrdes de distribuicdo espacial de propriedades e classes de solos, a partir de
observagdes de campo e correlacdo de solos com variaveis ambientais (McBRATNEY
et al., 2003; ROSSITER, 2005; HEMPEL et al., 2008; HOWELL et al., 2008).



Tais estudos estdo apoiados nos avangos dos sistemas computacionais e de
informacdes geogréficas, e na disponibilidade de informacdes do meio fisico adquiridas
por sensores remotos que estdo em constante desenvolvimento.

As informagOes quantitativas de propriedades de classes de solos vém sendo
requisitadas, sobretudo mais recentemente, devido ao aumento da conscientizacdo em
torno dos problemas advindos da poluicdo ambiental e da contaminacdo dos solos,
associado ao manejo desse recurso (McBRATNEY et al., 2000). Nesse contexto, 0s
estudos pedométricos tém sido desenvolvidos empregando-se técnicas para o
mapeamento com Vvarios niveis de detalhe e escalas (HOWELL et al., 2008).

Os trabalhos de levantamento de solos tém, no processo de coleta de amostras
em campo, o maior dispéndio de recursos (McBRATNEY et al., 2003; ZHU, 2008). Os
modelos de mapeamento digital de solos, realizados por meio de correlagdo ambiental,
trazem como vantagem o poder de predizer informacGes sobre areas ndo visitadas, a
partir de amostras de treinamento, com elevado grau de exatid&o.

Segundo Rossister (2000), o uso de correlacdo ambiental necessita de menor
namero de amostras de solo e com isso reduz o custo final do mapeamento. Contribuem
para isso o uso de ferramentas de geoprocessamento empregadas na coleta, tratamento e
analise de dados, como também bancos de dados formados por imagens de satélites e
dados auxiliares, os quais vém sendo disponibilizados gratuitamente na internet ou
vendidos a custos acessiveis & maioria dos usuérios (HOWELL, 2008).

Os mapeamentos digitais de solos tém grande potencial de aplicacao, sobretudo,
no levantamento dos solos de areas ainda ndo mapeadas ou com base de dados escassa e
pouco detalhada (HEMPEL et al., 2008). Em areas ja mapeadas, surge a necessidade de
atualizacdo do mapeamento, em razdo das mudancas no sistema de classificacdo dos
solos e mesmo nas propriedades destes (MCBRATNEY et al., 2003).

Os trabalhos prioritarios no mapeamento digital de solos visam ao
desenvolvimento de métodos e técnicas que contribuam para a caracterizacdo da
confiabilidade das informagdes mapeadas (COOK et al., 2008), pois nos processos de
tomada de decisdo sobre o uso de mapas de solos sdo necessarias medidas estatisticas
sobre a qualidade das informacdes.

A estimativa das incertezas dos mapas visa eliminar a propagacdo do erro no
processo de modelagem e tem sido requisitada pelos usuarios que precisam decidir
sobre o uso de tais mapas em seus modelos. De acordo com Burrough e McDonnell

(2004), em razdo do uso de ferramentas automatizadas empregadas no mapeamento é
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crescente 0 ndimero de mapas de solos que apresentam alguma estimativa da
confiabilidade da informacéo.

Vérios sdo os modelos utilizados na predicdo de informacBes pedoldgicas, a
exemplo dos estatisticos, geoestatisticos, arvore de decisdo, regressao linear e sistemas
inteligentes. Um modelo que tem sido utilizado, ainda de forma incipiente, € o das
Redes Neurais Artificiais (MCBRATNEY et al., 2002). Esses modelos tém sido
empregados principalmente para mapear propriedades dos solos, tais como
profundidade, pH, CTC, densidade, textura e contetido de carbono orgéanico.

Mcbratney et al. (2003) realizaram um levantamento dos trabalhos de predigéo
de propriedades e/ou classes de solos, no qual se pode observar que 0 mapeamento
quantitativo de informacdes pedoldgicas vem sendo realizado desde 1964, ocorrendo
intensificagdo do ndmero de trabalhos de modelagens nas duas ultimas décadas. As
informacgdes obtidas em tais trabalhos tém sido apresentadas e aceitas pela comunidade
cientifica. Os estudos avaliam a adogdo de modelos que possam ser usados como padréo
para mapeamento digital de solos (HOWELL et al., 2008).

As pesquisas prioritarias em mapeamento de solos estdo focadas em estudos dos
dados utilizados, em sistemas de predicdo dos solos e em métodos para mensurar a
qualidade dos dados e informagdes geradas (CARRE & BOETTINGER, 2008). Esses
estudos visam definir protocolos e garantir padrbes de qualidade das informacdes
geradas, de modo que 0s usuarios possam decidir sobre 0 uso das mesmas.

Howell et al. (2008) acreditam que um desafio estrutural ao emprego do
mapeamento digital de solos, tanto de propriedades quanto de classes, passa pela adogédo
e comunicacdo entre instituicdes reguladoras dos levantamentos de solos, de um modelo
padrdo que permita o seu desenvolvimento e aplicacdo. Outro desafio refere-se ao
desenvolvimento de métodos para interpretar as informacdes obtidas.

O desenvolvimento dos modelos quantitativos de mapeamento de solos é
grandemente dependente da incorporacdo do conhecimento e da experiéncia dos
pedologos em pardmetros de funcionamento dos modelos e da interpretacdo dos
resultados obtidos (BUI, 2004; HENGL, 2003).

O desenvolvimento dos modelos de classificagdo tem como desafio a dificuldade
no mapeamento de solos que apresentam horizontes com transicdao abrupta e solos de
rochas calcérias, os quais sdo ainda melhor separados utilizando-se 0 método de
mapeamento convencional (HENGL, 2003). Outro aspecto relaciona-se com o estado

disperso em que se encontra a literatura dos estudos pedométricos. Neste sentido existe
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a necessidade de se organizar e sistematizar o conhecimento relacionado aos estudos
pedométricos para que 0s usuarios possam fazer escolhas sobre as incertezas dos
produtos empregados em modelagens (BURROUGH et al., 1994).

Assim, a integragdo do conhecimento mental dos solos, adquirido pelos
peddlogos, as técnicas utilizadas nos modelos pedométricos visa tornar 0 mapeamento
mais cientifico e quantitativo, conciliando as técnicas do mapeamento convencional as

da pedometria.

2.2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos de classificacdo que utilizam
técnicas matematicas inspiradas no funcionamento da aprendizagem do cérebro humano
para aprender e predizer padrGes (HAYKIN, 2001). Uma RNA é constituida por uma
colecdo de unidades computacionais, denominadas neurdnios, conectadas de acordo
com uma arquitetura especifica, como apresentada na figura 1.

Na arquitetura das redes neurais, a camada de entrada representa as variaveis
discriminantes dos solos e se conecta a camada de saida por uma ou mais camadas
internas; a camada de saida € representada pelas classes de solo, enquanto que as
camadas internas correspondem as unidades de processamento do classificador.

O namero de neurdnios das camadas de entrada e saida séo fixos e determinado
de acordo com o numero de variaveis discriminantes e o total de classes do
mapeamento. O numero de neur6nios das camadas internas, bem como o ndmero de
camadas séo definidos durante o treinamento do classificador.

Uma importante caracteristica do classificador de redes neurais € a flexibilidade
estatistica (MATHER, 2004). O método é ndo-paramétrico, o que significa que o
reconhecimento dos padrdes € feito sem considerar, a priori, a distribuicdo estatistica
dos dados. Assim, ndo ocorre a pressuposicao de distribuicdo normal da fregiiéncia dos

dados, como é feita pelos classificadores estatisticos classicos como o MaxVer.
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Figura 1 — Arquitetura de rede neural. Modificada de Kavzoglu e Mather (2003).

A caracteristica ndo-paramétrica permite o uso de dados de multiplas fontes e
varios formatos, podendo ser tanto continuos, como os dados de imagens de satélites,
quanto categoricos, a exemplo dos dados geoldgicos e de vegetacdo. A integracdo de
informacdes permite mapear propriedades graduais ou descontinuas dos solos, além de
aumentar a exatidao da classificacdo (MATHER, 2004).

O classificador de redes neurais tem a habilidade para classificar de forma mais
exata do que classificadores estatisticos, principalmente quando as classes apresentam
uma distribuicdo complexa no espaco, e os dados discriminantes possuem diferente
distribuicdo estatistica (ATKINSON & TATNALL, 1997).

Outras vantagens de se utilizarem as redes neurais referem-se a estrutura de
processamento e a tolerancia a dados falhos (VIEIRA, 2000). A estrutura paralela de
processamento faz com que a classificacdo ocorra de forma rapida, uma vez definida a
arquitetura interna das redes. A tolerancia a dados falhos esta relacionada com o carater
robusto da RNA, o qual permite agregar dados com diferentes niveis de exatidao.

Os parametros basicos de funcionamento das redes neurais, como o formato de
entrada dos dados, o algoritmo de aprendizagem, as fungdes de ativacdo e a arquitetura
das redes foram objetos de varias pesquisas que procuraram estabelecer a forma de se
obterem os melhores resultados numa classificacdo, de modo que o uso do classificador
de redes neurais esta bem estabelecido (KANNELLOPOULOS & WILKINSON, 1997).

O algoritmo backpropagation € o mais empregado para o treinamento do

classificador na aprendizagem do reconhecimento de padrdes (VIEIRA, 2000). Em



relacdo a definicdo da estrutura das redes neurais, existem algumas propostas de forma
experimental para se obter um resultado razoavel numa classificacdo. Contudo, o
melhor resultado para cada caso é definido por tentativas e erros, a partir do treinamento
do classificador, uma vez que cada area apresenta certa variagdo na complexidade de
distribuicdo das classes mapeadas (KAVZOGLU & MATHER, 2003).

As redes neurais vém sendo utilizadas para a classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto desde o final da década de 80, sendo os primeiros trabalhos
realizados para a classificacdo de padrdes de vegetacdo (KANNELLOPOULOS &
WILKINSON, 1997). Os trabalhos de mapeamento de solos sdo mais recentes e foram
realizados principalmente para propriedades de solos, sendo escassos aqueles para
discriminar classes de solos.

Alguns estudos comparativos mostram que os classificadores de RNA podem
classificar dados de forma mais exata do que outros classificadores (FOODY &
ARORA, 1997). Resultados obtidos por Zhu (2000) mostram uma grande eficiéncia do
classificador, quando comparados com o mapeamento convencional.

Carvalho-Janior (2005) utilizou redes neurais no mapeamento de unidades de
solo-paisagem, obtendo exatidao superior a 66% em todas as predicOes realizadas para
solos de uma area de 47.292 ha, no estado do Rio de Janeiro. Todas as classificacdes
realizadas foram consideradas confiaveis, tendo como referéncia validacdo feita com
perfis de solos levantados na area pela Embrapa solos.

Zhu (2000), utilizando uma abordagem por redes neurais, mapeou solos
classificados até o nivel de série em uma area de 4 mil ha, para a qual a validagdo do
mapeamento com pontos de referéncia coletados na area mostrou uma inferéncia correta
de 77% para 0 mapa obtido pela classificagcdo automatica, ao passo que com o método
convencional obteve-se 60,9% de exatiddo. Nesse trabalho foi também observado que
além de mais exato, o mapa classificado pelas redes neurais apresentou maior detalhe
espacial do que o obtido pelo método convencional

Fidéncio et al. (2001) compararam dois modelos de RNA para classificar
Latossolos e Argissolos de diferentes regides do estado de S&o Paulo. Os resultados
alcancados foram melhores quando se utilizou 0 modelo de rede counterpropagation
neural network, tendo 91,4% de exatiddo na classificacéo.

Chagas (2006), em estudo feito para uma bacia hidrogréfica localizada no estado
do Rio de Janeiro, comparou 0s mapas obtidos por neurais e por método convencional,

através de andlise de concordancia entre os mapas e pontos referéncia. Os resultados
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mostraram que a exatidao da classificacdo pelas redes foi de 70,8%, e de 52,8% para 0
primeiro nivel categérico das classes de solo do mapa convencional.

Sirtoli (2008) empregou o classificador de redes neurais para a classificagédo de
solo numa éarea de 303,4 ha no estado do Parand. O mapeamento utilizou variaveis
discriminantes derivadas de base de dados composta por imagem de satélite de alta
resolucdo, atributos do terreno derivados de modelo digital de elevacdo com 5 m de
resolucdo e mapa geoldgico. Os resultados da comparacdo entre 0 mapa obtido na
classificagcdo e um mapa feito por método convencional mostraram que as redes neurais
foram eficientes para discriminar os solos mostrando mais detalhe espacial do que o

apresentado no mapa gerado por método convencional de mapeamento.

2.3. Variaveis discriminantes dos solos

A selecdo das varidveis para 0 mapeamento de solos € realizada tendo como base
os fatores de formacdo dos solos definidos na funcdo classica, proposta por Jenny
(1941) e modificada por McBratney et al. (2003), como 0 modelo Scorpan, apresentado

a sequir:

Sc:f(s,c,o0,r,p,an)

Em que: (Sc) corresponde a informacéo pedolégica mapeada em funcéo de: (s) =
propriedade do solo, (c) = clima , (0) = organismo, (r) = relevo, (p) = material de
origem, (a) = tempo e (n) = posic¢ao espacial.

As caracteristicas fisiograficas de cada ambiente condicionam a pedogénese
diferenciada, de modo que as variaveis que melhor discriminam os solos de uma area
devem ser determinadas, a priori, conforme o modelo de mapeamento a ser empregado.

As variaveis discriminantes utilizadas nos modelos preditivos de solos compdem
um conjunto de dados que pode agregar informacgdes de solos ja existentes e/ou
mapeados, dados obtidos por satélites ou radar e mapas de temas como geologia,
vegetacdo e geomorfologia. A disponibilidade de tais dados e as caracteristicas
diferenciadas de um local para outro levam a uma combinacéo variada de informacgdes
utilizadas nos diversos modelos de classificacdo supervisionada de solos.

Os dados de solo ja levantado, de perfis ou mapas de solo tém apresentado

contribuigdes significativas no mapeamento de solos quando utilizados em associagdo



com dados de imagem de satélites e atributos do terreno (VOLTZ & WEBSTER, 1990;
ZHU et al, 2000, SCULL et al 2005; KROL, 2006; CARRE & BOETTINGER, 2008).

Os dados espectrais de imagens de satélites, muito utilizados no mapeamento
geoldgico através dos niveis de cinza ou por meio de indices derivados (LILLESAND
& KIEFER, 1994; VINCENT, 1997, RAJESH, 2004; MOREIRA, 2005; CHELLAIAH,
2003), vém sendo empregados nos estudos pedoldgico para mapear propriedades e
classes de solo. Os niveis de cinza da imagem podem ser entendidos como a resposta
espectral do solo que varia de acordo com as caracteristicas de seus constituintes,
permitindo diferencia-los por meio de propriedades como conteddo de agua, teor de
matéria organica e tipo de minerais. A faixa do espectro do visivel, do infravermelho
médio e préximo sdo as mais representativas para a coleta de informacdes para o
mapeamento dos solos, por meio da identificagdo e mapeamento dessas caracteristicas.

Alguns indices derivados das imagens de satélite que se destacam entre aqueles
empregados na classificagcdo de solos refere-se ao indice de vegetacdo por diferenca
normaliza (NDVI), comumente utilizado para ressaltar o comportamento dos solos em
relagdo & vegetacdo, e os indices Clay minerals, Ferrous minerals e iron oxide, que
permitem diferenciar os solos a partir de suas caracteristicas fisicas e minerais
(MATHER, 2004; RAJESH, 2004; DEMATTE et al, 2007). O NDVI apresentou
contribuicdes significativas quando empregado por Moran e Bui (2002) e Dobos et al.
(2000) no mapeamento de solo em escala regional.

Conforme Rajesh (2004), a vegetacdo mascara a resposta espectral do solo, de
modo que, em areas com cobertura vegetal, devido ao comportamento do solo em
relacdo aos oxidos de ferro e minerais de argilas, a resposta espectral da vegetacdo se
confunde com a resposta desses minerais pela similaridade de padrdes.

A separacdo dos solos em relagcdo ao material de origem, a partir do contetdo
dos minerais, pode ser feita utilizando-se indices espectrais derivados de imagens de
satélites (Clay minerals, iron oxide e Ferrous minerals). O indice Clay minerals €
utilizado para diferenciar os solos quanto ao conteGdo de minerais de argila dos
minerais silicatados. O indice Iron oxide, para evidenciar a concentracdo do contetdo de
oxidos de ferro, principalmente hematita e goethita. J& o indice Ferrous minerals
ressalta o comportamento dos solos pela diferenca no conteddo de minerais que
possuem ferro na composi¢do (VINCENT, 1997; RAJESH, 2004).

A predominancia da hematita é observada na faixa espectral de 0,35 — 1,5 um,

na qual é observado que esse Oxido absorve a maior parte do comprimento de onda
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incidido. Ja a goethita mostra predominéancia a partir 0,9 um. Os minerais de argila (clay
minerals) sdo melhores identificados na faixa do infravermelho médio, 1,65 a 2,2 um,
na qual ocorre a maior reflectincia desses, sendo identificadas as micas, sulfatos,
carbonatos entre outros.

Os atributos do terreno, derivados de modelos digitais de elevacéo, tais como
declividade, curvatura, aspecto, radiacdo solar e indice topografico combinado, além da
altitude, que é a informacdo base do modelo digital de elevacdo sdo largamente
empregados nos modelos de mapeamento de informacGes pedoldgicas (ODEH et al.,
1991; MOORE et al., 1993; GESSLER et al., 1995). Uma lista de trabalhos de
mapeamento pedométricos com as varidveis empregadas na predicdo dos solos pode
ser encontrada em McBratney et al. (2003).

O Indice Topografico Combinado (CTI - Compound Topographic Index) é um
indice hidrologico utilizado para predizer a distribuicdo espacial de diversas
propriedades do solo relacionadas ao conteudo de agua presente no solo (MOORE et al.,
1993; GESSLER et al, 1995).

O CTI foi empregado no mapeamento do conteldo de dgua no solo em areas
com solos saturados por Moore et al. (1993). Os autores encontraram alta correlagcéo
entre o CTI e os atributos do terreno, concluindo que, mais da metade da variabilidade
das propriedades do solo, como pH, profundidade do horizonte, conteddo de carbono
organico, silte e argila, foram explicadas pela associacdo entre a declividade e o CTI.

Gessler et al. (2000), no mapeamento da profundidade e do conteudo de carbono
do solo, encontraram correlagdo positiva entre o CTI e a profundidade do solo. Os
autores verificaram que o indice explicou em 33% a variacdo da profundidade do solo.
O indice foi também empregado no mapeamento de paisagens e classes de solo, sendo
verificada a contribuicdo desse indice por Moore et al., (1993), Gessler et al. (2000)
Chagas (2006) e Zhu et al. (2008)

A escolha de variaveis adequadas para um mapeamento deve ser feita de forma
criteriosa quando se utiliza o modelo de redes neurais. Foody e Arora (1997)
argumentam que, embora a rede neural ndo sofra com o aumento na complexidade
representada pelo volume de dados, o uso de variaveis que ndo contribuem de forma
significativa com o processo de discriminacdo das classes em estudo ndo implica em
ganho na exatidéo do classificador.

Métodos analiticos, a exemplo da anélise de componentes principais (CARRE et

al., 2008) e anélise de regressdo (MOORE et al, 1995) séo utilizados para a escolha de
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variaveis discriminantes empregadas em modelos preditivos. Carre et al. (2008),
utilizando a analise de componentes principais, verificaram que a combinacdo das
informagBes dos mapas de altitude e indice topografico explicavam 80% da
variabilidade das unidades de paisagens estudadas, o que possibilitou eliminar do

modelo utilizado informag6es como declividade e curvatura.

2.4. Avaliacéo da exatiddo do mapeamento e comparagdo entre mapas

A qualidade de um mapa é definida pela capacidade que ele possui de predizer a
informacdo num determinado ponto do espaco (MACMILLAN, 2008). A avaliacdo
desta é feita através da estimativa de incerteza da informacéo mapeada.

A visdo geral sobre erros e incertezas apresentadas pelos dados e produtos
geograficos € de que a tomada de consciéncia da existéncia dos mesmos permite
conhecer como eles ocorrem, como podem ser gerenciados e, possivelmente, reduzidos
(BURROUGH & McDONNELL, 2004).

O uso de mapas sem a andlise e correcdo dos erros tem levado a propagacéo e
acumulo dos mesmos nos produtos gerados, principalmente em modelagens com banco
de dados geograficos (BISHOP et al., 2006). De acordo com Krol (2008), existe uma
falsa concepcdo de que toda a informacdo que se encontra no formato digital estd
correta, concorrendo para a propagacao de erro nos mapeamentos, uma vez que a falsa
crenca leva a ndo analise e correcdo dos dados antes de se iniciar os trabalhos.

Os métodos para mensurar a confiabilidade de mapas obtidos por classificacdo
digital, gerados a partir de dados de sensores remotos e geograficos tém focado
principalmente a informacdo final do mapeamento. A exatidao tematica, que representa
a concordancia entre a informacdo do mapa e aquela definida como de referéncia, é
obtida de forma direta. Os dados de referéncia sdo normalmente coletados no campo ou
a partir de fotos aéreas (ROSSITER, 2001).

A estatistica multivariada calculada por meio da analise da matriz de confuséo €
considerada pela comunidade cientifica a técnica mais importante para avaliar a
exatiddo dos mapeamentos digitais (VIEIRA, 2000). Essa técnica permite comparar
mapas obtidos por diferentes conjuntos de dados e métodos de classificagdo empregados
para determinada area. Na matriz de confusdo aparecem o indice kappa e a exatidao

global. A partir das informacdes dessa matriz podem também derivar os coeficientes de
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exatiddo do produtor e do usuério. Esses indices de exatiddo sdo detalhadamente
descritos por Congalto e Green (1999).

A exatiddo de um mapa depende de um conjunto de fatores, tais como: a escala e
a natureza dos dados, as técnicas e os procedimentos empregados, a densidades de
observacdes e a complexidade das classes mapeadas. Esses fatores fazem com que um
valor de exatidao possa ser considerado bom para um mapeamento, mas ndo para outro.
Por isso, a exatiddo do mapa deve ser avaliada, considerando-se ndo apenas as
informagdes mapeadas, mas também a qualidade e os métodos empregados na obtencao
dos dados utilizados, e o processo de producdo do mapa.

As normas para a producdo de mapas esclarecem que mapas de solos em média
escala devem apresentar em torno de 80% de exatiddo na composicdo e pureza das
unidades (EMBRAPA, 1997). Segundo Borrough (1998), tais normas tém baixa
confiabilidade, uma vez que as associac¢Oes de solos implicam em variagfes na legenda
dos mapas e mudancas na concordancia entre a informacao de referéncia e a mapeada.

A avaliacdo da classificacdo durante o treinamento das redes neurais, por meio
do Teste Z, determina se dois ou mais valores independentes de kappa apresentam
diferenca estatistica significativa a um determinado nivel de confianca. Esse teste
permite comparar dois ou mais classificadores, ou conjuntos de variaveis, tornando
possivel distinguir qual deles contribui para o melhor desempenho do classificador e,
por conseguinte, produz maior exatiddo (CONGALTON & GREEN, 1999).

A comparagdo entre mapas permite decidir qual é o mais indicado para um uso
especifico, a partir da exatiddo tematica obtida por modelos preditivos ou conjuntos de
dados empregados no mapeamento (BOOTS & CSILLAG, 2006). Na tomada de
decisdo, para escolher os modelos e os dados, os mapas gerados para uma determinada
area sdo avaliados por meio dos mesmos indices de exatiddo (STEHMAN, 2006).

Os elementos de analises dos estudos comparativos entre mapas categoricos
estdo relacionados com a composicdo e a configuracdo da informacdo. A composicdo
refere-se as caracteristicas espaciais das categorias e a configuracdo diz respeito a
distribuicéo espacial destas (BOOTS & CSILLAG, 2006).

Chagas (2005) enfatiza a negligéncia na comparacao entre a exatiddo individual
das classes mapeadas por diferentes modelos de classificacdo. As categorias do mapa
podem apresentar diferencas estatisticas significativas na exatiddo, como resultado de
diferencas nos métodos matematicos empregados, que nao utilizam as informacgoes

discriminantes da mesma maneira.
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3. MATERIAL E METODOS

As etapas para a execucao desse trabalho séo apresentadas de forma resumida no

fluxograma da figura 2, e de forma detalhada a seguir.

Figura 2 — Fluxograma das etapas de execucéo do trabalho.

3.1. Localizacéo e caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo compreende a porcdo da Bacia Hidrografica do Rio Séo
Francisco inserida nas Unidades de Conservacdo (UC’s) Parque Nacional da Serra do
Cip6 (PNSCi) e a Area de Protecdo Ambiental Morro da Pedreira, situadas na Serra do
Cip0, borda oeste da Cordilheira do Espinhaco, no estado de Minas Gerais. Uma area
com extensdo de 1 km de raio a partir do limite da APA foi incluida no estudo, obtendo
uma area total de 100.716,13 ha. A area abrange parte dos municipios de Santana do

Riacho, Jaboticatubas, Nova Unido e Taquaragu de Minas (Figura 3).
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Figura 3 — Mapa de localizag&o da &rea de estudo.

As UC’s foram criadas para proteger o conjunto paisagistico de parte do Macico
do Espinhaco, os mananciais e 0 rico acervo arqueologico, com destaque para o Sitio
Arqueoldgico de Santana do Riacho e os inimeros registros de pinturas rupestres em
abrigos e cavernas (IBAMA, 2006; IEF/MG, 2006).

Os estudos dos solos nessa area apresentam grande importancia para 0 manejo e
a conservacdo de importantes nascentes de afluentes do Rio S&o Francisco e espécies
endémicas da flora e da fauna, especialmente no dominio de Campos Rupestres.

Os eventos tectonicos que modelaram o relevo do Espinhago produziram
dobramentos com um padrdo geomorfoldgico de expressivo contraste com as areas
adjacentes (IBAMA, 2006). Na area, o relevo pode ser dividido em dois macro-

compartimentos compostos por formas, variando de plana, ondulada, montanhosa a

15



escarpada. Formando o alinhamento do Espinhaco, um conjunto de cristas alinhadas no
sentido aproximadamente norte/sul ocorrem em altitudes que variam de 1.100 e 1.700
metros. Esse compartimento divide as duas maiores bacias hidrogréficas do estado de
Minas Gerais: a do Rio S0 Francisco e a do Rio Doce. O outro compartimento, que
constitui parte da bacia Inter-planaltica do Médio Rio Cipd e estd em altitudes variantes
entre 700 e 900 m, forma os vales.

A geologia é composta por rochas do Super-Grupo Espinhaco, Grupos
Macaubas e Bambui e por Depositos Quaternarios, formando um mosaico de rochas
com predominio das metamorficas com variados graus de metamorfismo. Dentre as
unidades litologicas, destacam-se: rochas quartziticas e metapeliticas, com recobrimento
de mais de 50% da area. Existem também as cristalinas granitico-gnaissicas, calcarias e,
em menor extensdo, as metabasicas e os sedimentos (COMIG, 1997).

A vegetacdo é composta por trés dominios fisiondmicos com predominancia de
Campo Rupestre, na faixa central da area, com alinhamento aproximadamente norte sul.

A érea estd inserida numa zona ecotonal entre os Biomas Mata Atlantica e
Cerrado. A divisdo entre esses dois Biomas é feita por uma extensa faixa de vegetacao
de Campo Rupestre. A oeste predominam vegetacdes de Cerrado, estratificadas entre as
tipologias de Cerraddo, Cerrado stricto sensu e Campo Cerrado. A faixa formada pelo
alinhamento do Espinhaco, centro/leste, € coberta por Campo Rupestre. No extremo sul
da area, formando vales sob rochas granitico-gnaissicas ocorrem florestas com espécies
da Mata Atléantica (IBAMA, 2006, SCHAEFER et al, 2008).

Os solos da area, mapeados na escala 1:100.000 por Schaefer et al. (2008),
representam os geoambientes tipicos dos trés dominios da vegetacdo local, quais sejam:
Cerrados, Campos Rupestres e Mata Atlantica.

No dominio dos Campos Rupestres, os complexos de solos formados por
associacOes de Neossolos Litdlicos, Cambissolos e afloramento de rochas com
predominancia dos primeiros abrangem as areas de maiores altitudes, compostas por
rochas quartziticas. Nos sitios cujo relevo é plano, sdo encontrados Neossolos
Quartzarénicos, Esposossolos e Cambissolos himicos.

Os Latossolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos aparecem em areas de rochas
cristalinas e biotita-xisto, sob vegetacdo de Mata Atlantica. Na borda oeste da area
predominam Latossolos Vermelho-Amarelos e Cambissolos, sob vegetacdo de Cerrados
e substrato composto por rochas metapeliticas. Os Gleissolos, com menor expressao

geografica, ocorrem em areas ao longo da rede de drenagem.
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3.2. Base de Dados

A base de dados cartograficos foi implementada no software de Sistema de
Informacédo Geogréafico ArcGIS 9.2 (ESRI, 2007), a partir da compilacdo das seguintes
informacdes: 1- limites territoriais das UC’s (IBAMA, 2006a), 2- cartas topograficas:
folha Jaboticatubas, na escala 1:50.000, e folhas Baldim, Conceigédo do Mato Dentro e
Itabira, na escala 1:100.000 (IBGE, 1997), 3- mapas geoldgicos: folha Baldim e
Conceicdo do Mato Dentro (COMIG, 1997), na escala 1:100.000; mapa geoldgico da
CPRM (2004), na escala 1:1.000.000, 4- imagens do sensor ETM+ do satélite Landsat 7
do ano de 2006, 5- mapa de solos das UC’s, elaborado pelo Plano de Manejo, escala
1:100.000 (SCHAEFER et al., 2008) e 6- mapa de solos do Projeto RADAMBRASIL
Folha Belo Horizonte - SE 23, na escala de 1: 1000.000 (n&o publicado).

No software ArcGIS 9.2 (ESRI, 2006) foram realizados: o processamento dos
dados cartogréaficos, a correcdo de falhas e reducdo da dimensionalidade da base de
dados e a elaboracdo dos mapas de atributos do terreno.

O software de processamento de imagem ERDAS IMAGINE 8.5 (2001) foi
empregado no processamento da imagem de satélite, na elaboracdo dos indices
derivados desta e em etapas do processo de classificacao.

A classificagdo foi realizada utilizando-se o simulador de redes neurais JAVA
NEURAL NETWORK SIMULATOR. Os arquivos de dados utilizados na classificagcao
foram manipulados empregando-se os aplicativos Funcpow e Gerapat (VIEIRA, 2000).

O controle de qualidade da base de dados geogréaficos foi feito segundo normas e
critérios cartograficos definidos para as informacbes geogréficas utilizadas em SIG
(BURROUGH & MCcDONNELL, 2004; MATHER, 2004; KROL, 2008). Foram
corrigidos e analisados parametros cartograficos, como precisdo de posicionamento e de
atributos, completude, sistemas de projecdo e Datum, compatibilidade de escala e
resolucgéo, atualidade da informacéo e os algoritmos para gerar e derivar mapas. Uma
vez corrigida as incertezas das informacdes da base de dados, a atencdo foi dada a

analise das variaveis discriminantes.
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3.3. Dados de Solos

O mapeamento dos solos seguiu as normas estabelecidas para o levantamento
pedologico na escala de 1:100.000, conforme EMBRAPA (1995), resumidamente

apresentadas a sequir:

e Coletas de solos realizadas com frequiéncia de amostragem de um perfil completo
e um ponto de amostra por classe de solo em unidades simples ou componentes de

associacao;
e Area minima mapeével de 10 hectares;

e Unidades de mapeamento constituidas por unidades simples ou por associa¢des de
até trés componentes de subgrupos de solos;

e Imagens de satélite e cartas topogréficas em escala igual ou maior que 1:100.000.

As informagdes pedoldgicas utilizadas neste estudo foram obtidas durante a
elaboracdo do Plano de Manejo das Unidades de Conservacao da area estudada para o
levantamento de solos, em escala de 1:100.000 (SCHAEFER et al., 2008). Foram
reconhecidos e coletados solos de 55 perfis (Quadro 1), classificados até o quarto nivel
categdrico do Sistema Brasileiro de Classificacdo (EMBRAPA, 2006). A localizacéo
dos perfis estudados é mostrada na figura 4.

A éarea em estudo foi percorrida, buscando acessar todos os locais que
apresentassem variabilidade de solos para aquisicdo de pontos de referéncia para validar
0 mapeamento. Para tanto, 396 pontos de referéncia de solos foram identificados e

georreferenciados com sistema de posicionamento global (GPS).
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Figura 4 — Mapa de localizagéo dos perfis de solos utilizados.

Os Cambissolos representaram a maioria dos perfis, totalizando 19 pontos
amostrados; em seguida, os Latossolos e Neossolos, com 13 perfis cada classe;
Argissolos, Espodossolos e Organossolo foram identificados em 3 perfis, cada classe; a

classe dos Gleissolos foi identificada em apenas um dos perfis.
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Quadro 1 - Classes de solo identificadas no levantamento e numero de perfis

amostrados
Classe de solo até o 4° nivel categérico Ordem N° de perfil
Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico tipico
Argissolo vermelho Distrofico tipico ARGISSOLOS 3
Cambissolo Haplico Tb Distrofico latossélico
Cambissolo Haplico Tb Distrofico léptico
19

Cambissolo Haplico Tb Distrofico tipico
Cambissolo Humico Distréfico 1éptico
Cambissolo Flavico Tb Distrofico Gleissolico
Espodossolo Ferrihumilvico Ortico arénico
Espodossolo Humiltvico Ortico arénico
Gleissolo Haplico Tb Distrdéfico tipico
Latossolo Amarelo Distrofico tipico
Latossolo Amarelo Distrofico cdmbico
Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico tipico
Latossolo Vermelho Distréfico tipico
Neossolo Flavico Psamitico

Neossolo Litdlico Distréfico tipico

Neossolo Litélico Hiamico Espddico
Neossolo Litélico Hamico tipico

Neossolo Litdlico Psamitico tipico

Neossolo Quartzarénico Ortico espodico
Neossolo Quartzarénico Ortico tipico
Neossolo Regolitico Distréfico 1éptico

Organossolo Félico Hémico tipico

Organossolo Haplico Saprico tipico

CAMBISSOLOS

3
ESPODOSSOLOS
GLEISSOLO 1

13
LATOSSOLOS

13
NEOSSOLQOS

3
ORGANOSSOLOS
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3.4. Variaveis discriminantes dos solos

As variaveis testadas na discriminacdo dos solos foram escolhidas com base na
revisao de literatura de trabalhos de predicdo de propriedades e/ou classes de solo, e
indicacdo de especialista em solos com conhecimento na area.

As variaveis discriminantes avaliadas na classificagdo dos solos foram: geologia,
altitude — representada pelo Modelo Digital de Elevagdo (MDE) —, atributos derivados
do MDE (aspecto, curvatura, amplitude altimétrica, declividade, indice topogréafico
combinado e radiacdo solar), seis bandas espectrais do sensor ETM+, bandas do visivel,
infravermelho préximo e infravermelho médio, quatro indices derivados dos dados
espectrais: Clay minerals, Ferrous minerals, Iron oxide e NDVI, e informacéo

pedoldgica do mapa de solos (Figura 5).
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Figura 5 — Fluxograma das variaveis discriminantes utilizadas.

3.4.1. Modelo Digital de Elevacao

O Modelo Digital de Elevacdo (MDE) foi obtido a partir da interpolacdo de
curvas de nivel extraidas das cartas topograficas do IBGE. A interpolacdo foi feita
utilizando-se o algoritmo Topo to Raster, disponivel no ArcGis 9.2. O modelo foi
gerado com células de 30 m. Posteriormente foi realizada eliminagcdo das depressdes
espurias (células com valor inconsistentes), introduzidas no modelo durante o processo

de interpolacdo, gerando modelo hidrologicamente consistente.
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O MDE foi utilizado para derivar variaveis secundarias, a saber: radiacdo solar,
declividade, curvatura, aspecto, indice topografico combinado e amplitude altimétrica.
A informagéo altitude, do MDE, foi inserida no modelo de classificagdo com o valor

absoluto de cada célula do mapa gerado pela interpolacéo (Figura 6).
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Figura 6 — Mapa de elevacdo do terreno.
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3.4.2. Aspecto

Aspecto é definido como a direcdo da face da vertente, usualmente indicado pelo
azimute ou direcdo cardeal, ou ainda como a direcdo da declividade. As areas no mapa
indicam a direcdo da taxa maxima de mudanca no valor Z para cada célula central em
relacdo as suas vizinhas, num plano de 3x3 células (CARVALHO JUNIOR, 2005). Os
valores sdo expressos em graus positivos de 0 a 360, medidos a partir do norte, no
sentido horério. O aspecto define a quantidade de radiacdo solar direta que uma area
recebe, influenciando extremamente o microclima do solo. O mapa de aspecto foi
derivado do MDE, utilizando-se o modulo Spatial Analyst do ArcGis 9.2 (Figura 7). No
Quadro 2 sdo apresentadas as classes de aspecto da paisagem e a respectiva extensao de

ocorréncia na area em estudo.

Quadro 2 — Area das classes de aspecto

Area
Classe
(ha) %

Plano 274,1 0,3
Norte 21.007,0 21,0
Leste 24.145,0 23,9
Sul 20.699,6 20,6
Oeste 34.588,6 34,3
Total 100.714,32 100
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Figura 7 — Mapa de aspecto.

3.4.3. Declividade

O mapa de declividade foi gerado em porcentagem e reclassificado em seis
classes para 0 mapeamento de solos, de acordo com os intervalos de declividade
propostos pela Embrapa (1997), quais sejam: Plano (0-3), Suave Ondulado (3-8),
Ondulado (8-20), Forte Ondulado (20-45), Montanhoso (45-75) e Escarpado (>75)
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(Figura 8). A maior parte da area, 33%, possui declividade ondulada; 28%, forte
ondulada; 20%, suave ondulado e, em menor proporcdo, ocorrem areas planas,
montanhosa e escarpadas (Quadro 3).
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Figura 8 — Mapa de declividade.
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Quadro 3 — Area das classes de declividade

Area

Classe

(ha) (%)
Plano 12.805,6 12.7
Suave Ondulado 19.745,9 19.6
Ondulado 32.823,7 32.6
Forte Ondulado 27.754,5 27.5
Montanhoso 6.456,9 6.4
Escarpado 1.127,8 1.1
Total 100.714,3 100

3.4.4. Amplitude altimeétrica

A topografia da area em estudo apresenta expressiva variacdo altimétrica, com
0s pontos mais altos nos divisores de duas importantes bacias hidrogréficas: bacia do
Sdo Francisco, a leste, e bacia do Rio Doce, a oeste. Essa topografia, com forte
influéncia na génese dos solos, apresenta diferenca bastante pronunciada entre a altitude
das partes mais elevadas e aquelas dos vales. Considerando-se essas diferencas na
paisagem, testou-se o0 uso da variavel amplitude altimétrica para discriminar os solos em

funcdo da altitude.

Para tanto, foi utilizado o MDE para derivar 0os mapas de diregdo da drenagem e
de fluxo acumulado do escoamento. A partir desses dois mapas foram geradas as bacias
de contribuicao de cada célula no mapa e, para essas, calculada a amplitude altimétrica.
Em cada bacia, o valor de menor altitude, definido como a célula de maior fluxo
acumulado da drenagem, foi subtraido dos valores de altitude das demais células. O
procedimento foi feito utilizando-se algebra de mapas, entre 0 modelo de elevacdo e o

mapa de bacias. O mapa obtido é apresentado na figura 9.
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Figura 9 — Mapa de amplitude altimétrica.

3.4.5. Curvatura

O mapa de curvatura gerado foi reclassificado em duas classes. Os valores
negativos até o valor zero foram considerados como areas concavas, e os valores
positivos, como areas convexas. No mapa em questdo foram sobrepostas as areas
consideradas planas, as quais foram definidas como aquelas de relevo plano, ou seja,
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com declividade entre 0 e 8 %, e, com distancia de até 150 metros da hidrografia, para
evitar que os topos de morro pudessem ser classificados nesta categoria. Assim, 0 mapa

foi definido com trés classes: plano, convexo e concavo (Figura 10).
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Figura 10 — Mapa de curvatura.

28



3.4.6. Radiacéo solar

A radiagéo solar influencia a génese dos solos pelo fator clima e organismos. A
intensidade desta esta relacionada com a altitude e a morfologia da paisagem. A partir
do MDE foi calculada a radiagdo global anual em um mapa onde cada célula do grid
contém informacéo em Watt hora por metro quadrado (Wh/m?). O mapa de radiacio
solar em Megawatt hora /m%/ano é apresentado na figura 11. Ele foi gerado utilizando-se

0 modulo Solar analyst do ArcGis 9.2.
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Figura 11 — Mapa de radiacdo solar.
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3.4.7. Indice Topografico Combinado

O CTI, gerado a partir das informacbes do MDE (Figura 12), é definido como
uma funcéo da declividade e da area de contribuicdo por unidade de largura ortogonal a

direcdo do fluxo, segundo a equacéo 1:

CTi = 1n A, (1)

(tanR)

Em que: (As) representa area de contribuicdo obtida pelo (fluxo acumulado + 1)
multiplicado pelo tamanho da célula do grid, em m? e, (R) é o valor da declividade

expressa em radianos.

840000 650000

indice topografice combinadeo

N
A s .64
s -7.1
[v2-79

— [RT
_|_ -

7880000
L
7880000

7660000
L
_|_
1
7860000

0o 3 & 12
- kilometers -
= =
Sr + 1€
[==] [==]
(] [
[ | [ ]
640000 660000

Figura 12 — Mapa de indice topografico combinado.
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3.4.8. Geologia

A informagdo geoldgica utilizada foi extraida dos mapas geoldgicos em escala
de 1:100.000 (COMIG, 1997), com recobrimento de 80% da area em escala de
1:1.000.000 (CPRM, 2004). Realizou-se a unido dos dois mapas e, entdo, procedeu-se a
andlise e eliminacdo das incertezas.

Amostragens litologicas feitas durante os trabalhos de campo, integradas a
interpretacdo de imagem de satélite e do MDE, possibilitaram a edi¢do dos limites das
unidades do mapa geol6gico e, assim, minimizar a propagacdo de erros durante a
classificacdo de solos. O mapa obtido é apresentado na figura 13. No Quadro 4 estéo as

classes e respectivas areas do mapa geoldgico.
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Figura 13 — Mapa de unidades litologicas da area em estudo, elaborado por COMIG
(1997) e CPRM (2004).
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Quadro 4 — Unidades litologica da area em estudo

. . Area
Litologia (ha) (%)
Rochas cristalinas granitico-gnaissicas 8.143 81
Filitos do proterozoico 13.983 13,9
Metadiamictitos 11.107 11,0
Rochas metaméficas - anfibolitos e xistos maficos 1.382 14
Rochas quartziticas e metapeliticas subordinadas 46.809 46,5
Rochas calcéarias 9.183 91
Biotita xistos 812 0,8
Sedimentos do quaternario - areias e cascalhos 705 0,7
Folhelhos e siltitos 8.247 8,2
Agua 344 0,3
Total 100.714 100

3.4.9. Dados espectrais de imagem de satélite orbitais e indices derivados

O uso de dados de imagens espectrais € comumente feito tanto na forma
primaria de obtencdo da imagem pelos valores do nivel de cinza, que é a resposta das
feicGes mapeadas, quanto na forma processada, por meio de indices derivados.

As informag0es espectrais de seis bandas do sensor ETM+ da faixa do visivel,
infravermelho préximo e médio foram empregadas com valores absolutos de nivel de
cinza (Quadro 5). Foram também utilizados como variaveis discriminantes quatro
indices derivados dessas bandas espectrais, quais sejam: Clay minerals, Ferrous

minerals, Iron oxide e indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI).

Quadro 5 — Caracteristicas das bandas espectrais da imagem do satélite Landsat,

sensor ETM + utilizadas na classificacdo dos solos

Resolucéo espacial Faixa espectral

Banda Regido do espectro
(m x m) (pm)

1 30 x 30 0,450 - 0,515 Azul
2 30 x 30 0,525 - 0,605 Verde
3 30 x 30 0,630 - 0,690 Vermelho
4 30x 30 0,750 - 0,900 Infravermelho proximo
5 30x 30 1,550 - 1,750 Infravermelho médio
7 30 x 30 2,090 - 2,350 Infravermelho médio
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O NDVI ressalta os solos em relacdo ao comportamento espectral da vegetacéo.
O indice estd baseado nas diferengas quantitativas entre a radiacdo refletida e
transmitida por esses dois alvos (MOREIRA, 2003). A composi¢do NDVI é feita por
meio de uma operacdo matematica entre as bandas da regido espectral do vermelho e a

banda da regido espectral do infravermelho proximo, conforme a equacéo 2:

(IVP - VER)

NDVI = (IVP + VER) (2)

Em que, IVP = Banda espectral da faixa do infravermelho proximo e, VER = Banda
espectral da faixa do vermelho.

A andlise do NDVI mostra que, quanto maior, 0 vigor da vegetacdo, maior € 0
contraste entre as bandas usadas para a composi¢do do indice.

A partir das bandas espectrais 1, 3, 4, 5 e 7, da imagem do satélite Landsat foram
derivados indices para ressaltar o comportamento de atributos do solo. Esses indices séo
obtidos por operacdes matematicas entre bandas espectrais como se seguem: Clay
minerals (5/7), Iron oxide (3/1) e Ferrous minerals (5/4). Na figura 14 sdo apresentados
0s mapas de indices gerados.
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Figura 14 — Mapas de indices derivados das imagens ETM+: A) Clay minerals, B)
Ferrous minerals, C) Iron Oxide e D) NDVI.
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3.4.10. Informacao pedoldgica

Dados pré-existentes de solo, na forma de perfis ou de mapas, tém sido
integrados a dados auxiliares e utilizados como inputs em modelos preditivos de solos,
em escalas intermediarias de mapeamento (VOLTZ & WEBSTER, 1990; SCULL et al,
2005; KROL, 2006; ZHU, 2000; CARRE & BOETTINGER, 2008).

Os mapas de solos integram um sistema de conhecimento sobre os solos, a sua
distribuicdo espacial e o relacionamento destes com os fatores ambientais. O
mapeamento digital busca extrair o conhecimento sistematizado, pelo pedoélogo, em
mapas e transferi-lo para modelos automatizados (BUI, 2004).

Em estudo realizado por Carré et al. (2008), a informac&o pedoldgica extraida do
mapa convencional foi inserida no modelo de classificacdo supervisionada de classes de
solo. A comparacao entre 0 mapa obtido nesse estudo, com outro realizado sem o uso da
informacdo pedoldgica, mostrou maior nivel de detalhe da informacdo no mapa que
utilizou informagdes previamente sistematizadas em mapa.

Zhu (2000) realizou mapeamento de solos utilizando informagdes extraidas de
mapas de solos em conjunto com dados auxiliares. O resultado do mapeamento,
empregando redes neurais, mostrou que o mapa gerado apresentava maior detalhamento
da informagdo mapeada, comparando-se aquelas presente no mapa obtido por método
convencional.

O mapa pedoldgico gerado pelo Projeto RADAM BRASIL foi utilizado como
uma das variaveis discriminantes dos solos inserida no modelo de classificacdo por RNA
como variavel categérica. As informagdes foram extraidas da Folha Belo Horizonte (ndo
publicado). O mapa apresenta informacdes pedoldgicas em escala de 1:1000.000, sendo
composto por cinco unidades de solos classificados até o segundo nivel categérico, e

uma unidade representada pelos afloramentos de rochas (Figura 15).
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As unidades de mapeamento foram reclassificadas de acordo com o atual
Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS, 2006) até o segundo nivel
categorico. Os solos associados as unidades de solos foram desconsiderados. No quadro
6 estdo apresentadas a distribuigdo espacial das unidades, assim como a correspondente
classificacdo dos solos no atual sistema.
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Quadro 6 — Unidades de solos mapeadas na area em estudo pelo Projeto RADAM
BRASIL na escala de 1:1.000.000

Unidade de mapeamento de solo  Classificacdo antiga Area (ha)
AR - Afloramento de Rocha AR — Afloramento de rocha 15.229
PV - Argissolo Vermelho épllizfo- Podzolico Vermelho escuro 19.914
PVA - Argissolo Vermelho-Amarelo PVa- Podzoélico Vermelho alico 9.055
CX - Cambissolo Haplico Ca — Cambissolo alico 18.663
RL - Neossolo Litdlico RLd, Ra - Solo Litdlico 37.673
Total 100.715

3.5. Amostragem de padrdes

As varidveis discriminantes selecionadas compuseram uma matriz para extracdo
das amostras de treinamento e validacdo do classificador. A resolucdo espacial dessa
matriz foi definida com célula de 30 m, tendo como base a resolucdo espacial das
imagens de satélite e a equidistancia das curvas de nivel.

A amostragem para treinar e validar a classificagdo foi realizada tendo como
orientacdo a distribuicdo dos perfis de solo na paisagem. Para tanto, foi gerada uma
imagem de referéncia, na qual cada unidade de solo teve sua area de ocorréncia
delimitada. Para cada unidade, amostras de todas as varidveis discriminantes foram
coletadas dentro do limite das respectivas areas na imagem de referéncia. A coleta foi
feita por regido, de forma aleatoria.

O tamanho da amostra para classificacao e validacdo do treinamento foi definido
segundo critérios estatisticos, sendo dimensionado entre dez a 30 vezes o nimero de
variaveis discriminantes (FOODY & ARORA, 1997).

O classificador de redes neurais é capaz de generalizar satisfatoriamente padrdes
com poucas amostras, desde que estas representem adequadamente os padrdes de
treinamento; ja o MaxVer necessita de um tamanho minimo de amostra que permita
estatisticamente discriminar as variaveis por meio de dados estatisticos (FOODY &
ARORA, 1997). Assim, a amostragem visou a classificacdo pelos dois classificadores
com o mesmo conjunto de dados, possibilitando a comparacdo entre 0os mapas gerados

pelo indice de exatiddo kappa, conforme sugere Mather (2004).

37



3.6. Treinamento do classificador e defini¢do da arquitetura das redes neurais

A classificagdo pelas RNAs foi realizada utilizando-se o simulador Stuttgart
Neural Network Simulator (ZELL et al., 2008). Foi empregado o modelo de redes
multicamadas e o algoritmo de aprendizagem de retropropagacdo (HIROSE et al.,
1991).

A arquitetura das redes neurais foi construida seguindo uma estrutura conceitual
em que a camada de entrada foi conectada a camada de saida por uma ou mais camadas
internas. Nessa arquitetura, 0 numero de neurdnios da camada de entrada correspondeu
ao numero de variaveis discriminantes utilizadas, enquanto que, na camada de saida, o
namero de neurdnios foi definido pelo total de classes de solo. O nimero de camadas
internas, bem como o de neurdnios destas camadas, foram determinados por tentativa e
erro baseando-se no método construtivo (HIROSE et al., 1991).

Os valores das varidveis foram escalonados para intervalo entre 0 e 1. Esse
procedimento foi necessario devido & grande variacdo nas unidades de medida das
variaveis, e visa facilitar os processamentos da classificacdo durante os ajustamentos
dos pesos atribuidos no treinamento, que ocorrem de forma interativa. Assim, evita-se
que ocorra a saturacdo das redes durante a propagacdo dos valores atribuidos nos
neurbnios de processamentos das redes (KANNELLOPOULOS & WILKINSON,
1997).

Procedimento adicional, constou da conversdo dos arquivos com as informacgoes
dos solos, extraidas dos mapas de variaveis discriminantes, para arquivos utilizados no
programa de redes neurais. Utilizaram-se os aplicativos desenvolvidos por Vieira
(2000). O treinamento do classificador envolveu testes para determinar o numero de
unidades de solos, a escolha da arquitetura (neurénios e camadas), 0s parametros da
rede e 0 desempenho das variaveis na discriminacdo dos solos.

O algoritmo de retropropagacdo foi treinado com a taxa de aprendizado variando
de 0,2a0,1 (n=0,2 e dmax = 0,1). Os pesos foram iniciados com valor minimo de -0,5
e maximo de 0,5, sendo recalculados pela funcdo de ordem aleatoria. O nimero de
ciclos de treinamento foi avaliado de acordo com o quadrado médio do erro (MSE).

As unidades de solo para classificacdo foram estabelecidas em funcdo da escala
de mapeamento dos solos definida como sendo 1:100.000, com base no detalhe
cartografico da base de dados e o numero de perfis amostrado. As unidades de solo

foram compostas por classes simples ou por associacdo de classes de solos, sendo as
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unidades definidas durante o treinamento da classificacdo, de acordo com o grau de
dificuldade do classificador em mapear os solos.

As varidveis discriminantes dos solos foram selecionadas para a classificagdo
por meio de testes estatisticos observando-se a contribuicdo de cada uma de forma
individual e por agrupamento. Na analise individual, as variaveis foram excluidas uma
por vez; ja na analise de grupos, variaveis similares (dados espectrais e atributos do
terreno) foram agrupadas e excluidas do modelo em conjunto.

As classificagOes realizadas com os diferentes grupos de variaveis pelos dois
classificadores foram submetidas ao Teste Z para observar a diferenca estatistica
significativa entre as variaveis e classificadores, conforme Congalton e Green (1999).

Apds o treinamento do classificador com as amostras informacionais para cada
uma das unidades de solo, a definicdo dos parametros e a arquitetura das redes neurais a
partir de avaliacdo dos resultados, foi realizada a classificacdo propriamente dita, ou
seja, a generalizacao da informacéo treinada com as amostras para toda a imagem.

O treinamento do classificador foi iniciado com a arquitetura das redes neurais
definida por uma camada de entrada composta pelas 19 variaveis discriminantes, e a
camada de saida com 13 unidades de solo. Algumas unidades de solo foram associadas
durante o processo de treinamento das redes neurais, devido a dificuldade do

classificador em separa-las.

3.7. Validagéo dos mapas

A validacdo dos mapas classificados pelas redes neurais, MaxVer e mapas
obtidos pelo método convencional foi feita utilizando-se 362 pontos de solos
identificados e georreferenciados para essa finalidade (Figura 16). Os Espodossolos e
Organossolos identificados durante o levantamento, em areas de platds soerguidos, com
0 auxilio de helicéptero, ndo tiveram pontos coletados para validacdo dos mapas
classificados, devido a impossibilidade de acesso por via terrestre e a inviabilidade de

uso de outro meio de transporte para revisitar a area.
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Figura 16 — Localizagdo dos perfis de solos e pontos de referéncia utilizados na
classificacéo e validagdo do mapa de solo classificagao.

A validacdo da classificacdo foi feita utilizando-se a técnica multivariada por
meio da matriz de confusdo, a qual tem como indicadores de exatidao o indice kappa e a
exatidao global.

A exatidao global (P,) representa a concordancia geral da classificacdo. O seu
calculo é feito dividindo-se o total de unidades amostrais classificadas corretamente

pelo total das amostras (Equagéo 3).
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D nii
Po = I:1N ©)

Em que: (N) representa o numero total de unidades amostrais contempladas
pela matriz; (n;) representa os elementos da diagonal principal e (m) simboliza o

ndmero de classes da matriz.

A partir dos resultados presentes na matriz de confusdo pode-se derivar 0s erros
de omissé@o e comissdo. O erro de omissao € uma medida de incerteza que representa a
exatiddo do produtor e refere-se a probabilidade da amostra estd corretamente
classificada. Ele é calculado dividindo-se o total de pixels corretamente classificados
numa classe, pelo nimero total de pixels da classe. No calculo da exatiddo de uma
determinada classe, serdo omitidas do calculo as amostras assinaladas como
pertencentes a classe de analise, mas que foram classificadas em outras classes.

Por outro lado, a exatiddo do usuario representa o erro de comissdo, ou seja, a
probabilidade de um pixel classificado como pertencente a uma classe no mapa
realmente pertencer a tal classe na area de mapeamento. O célculo do erro de comisséo
é feito a partir da divisdo do total de amostras corretamente classificado na classe pelo
total de amostra assinalada como pertencente a classe.

O indice kappa, que também pode ser derivado da matriz de confusdo,
diferentemente da exatidao global, utiliza todos os dados da matriz para o calculo da
concordancia do mapeamento. Este indice é indicado por Congalton e Green (1999)
como o indicador mais adequado para a avaliacdo da exatidao de classificacdo, uma vez
que ele ndo considera apenas a exatiddo global, mas os erros de comisséo e omissao,
permitindo a estimativa da exatiddo posicional.

O indice kappa varia de (-1) a (1). Os valores proximos de zero indicam baixa
concordancia entre 0 mapa gerado e as informacdes de campo, enquanto os proximos de
1 indicam a maior concordancia da classificacao.

O célculo do indice kappa é feito conforme a equacgédo 4, em que o (Po) é a
exatiddo global; (Pe) € calculado segundo a equacdo 5. Na equacdo 5, (ni+) e (N.)

representam as propor¢0es marginais da linha (i) e da coluna (i), respectivamente.
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N

Assim como calculados para 0 mapa, o indice kappa (Kappa condicional K;) e a
variancia podem ser calculados para cada uma das classes da matriz conforme as
equacdes 6 e 7, respectivamente, para o kappa e a variancia. Os valores desses indices,
obtidos por diferentes abordagens de classificagdo, permitem avaliar a existéncia de
diferenca estatistica significativa na exatiddo de classificacdes feitas por diferente
métodos ou conjunto de variaveis. Tendo sido usado nas comparaces feitas pelas duas

abordagens testadas, o MaxVer e as Redes Neurais.

N

Ki = nn; — N Ny (6)
n.. —n..n

i+ i+

+i

ar ( x :M n.-n.Xn.n.-nn.)+nn.(h—n_.—-n,_+n, 7
Var (K )= el —n on, —my)sm, (n o en)] O

O indice kappa pode ser analisado segundo os seguintes intervalos: (K>0,4),
baixa concordancia, (0,4>K>0,8), concordancia média e, (K>0,8) alta concordancia
(LANDIS & KOCH, citados por CONGALTON e GREEN, 1999).

A concordancia entre o0 mapa classificado pelo método convencional (Figura 17)
e os pontos de referéncia terrestre foi obtida utilizando &lgebra de mapas, conforme
proposto por Boots e Csillag (2006). A exatiddo global (P,) foi o indice empregado para
a analise da concordancia. No quadro 7 estdo apresentadas as unidades de solo do e as

suas respectivas areas de ocorréncia.
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Campo de Althnde ¢ Hupesire quartizitico relevo suave ondulado a ondulado.

- RLd4 - Neossolo Litolico psamitico A moderado fase pedregosa Floresta de Candeia releve forte ondulado.

RLh - Neossolo Litalico Thimice + C ambissolo Hiamico Distrofico + Tspodossolo Ferrihumiluvics + Organossolo Falico
Heémico fase Campo graminoso & Rup estre relevo suave ondulado.

| - R¥q - Neossolo Fluvico psamitice Fase Floresia Ciliar ¢ Campo graminose relevo plano.

0 2 4 3 12km
e ™ e ™|

Escala 1: 250,000

Figura 17 — Mapa de solos obtido pelo Método convencional (Schaefer et al., 2008)

43




Quadro 7 — Unidades de solo mapeadas pelo método convencional

Unidade de Mapeamento de solo Area (ha)
AR - Afloramento de rocha + Neossolo Litdlico Himico + Cambissolo Hamico sobre Campo 15.574
Rupestre quartzitico. '

AR1 - Afloramento de rocha + Neossolo Litdlico Distréfico fase Campo Rupestre quartzitico 1.096
relevo forte ondulado a montanhoso. '
AR?2 - Afloramento de rocha + Neossolo Litélico Distrofico fase Campo Rupestre de filito relevo 206
ondulado.
AR3 -Afloramento de rocha + Neossolo Litélico Distrofico A Hamico Campo Rupestre 2 959
quartzitico relevo ondulado. '
CXbd - Cambissolo Haplico Tb Distrofico latossolico + Neossolo Regolitico Distrdfico +
Latossolo Vermelho-Amarelo Cambico fase relevo ondulado a forte ondulado Floresta 7.225
Ombrdfila.
CXbd1l - Cambissolo Haplico Tb Distrdéfico + Latossolo Vermelho-Amarelo Cambico fase 2038
Cerrado sobre calcarios e metapeliticas relevo ondulado a forte ondulado. '
CXbd2 - Cambissolo Haplico Th Distrofico Iéptico + Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico 7.679
fase Cerrado sobre calcérios e metapeliticas relevo ondulado a forte ondulado ’
CXbd3 - Cambissolo Haplico Tb Distréfico + Neossolo Litdlico Th Distréfico e epipedregoso 3.411
fase Campo Rupestre transi¢éo para Cerrado relevo ondulado a forte ondulado. '
LVAd - Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico + Latossolo Vermelho Distréfico + Cambissolo 15.098
Haplico Tb Distrofico Iéptico relevo ondulado Cerrado Floresta Estacional Decidual. '
LVAd1 - Latossolo Vermelho-Amarelo distréfico + Latossolo Amarelo distréfico + Cambissolo 1.962
Héplico Thb distrdfico latossdlico fase relevo suave ondulado a ondulado sobre
metapeliticas e calcérios.
LVd - Latossolo Vermelho Distréfico + Argissolo Vermelho-Amarelo Distroéfico fase Mata 1.328
Estacional relevo ondulado. '
PVAd - Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico + Argissolo Vermelho Distréfico + Latossolo 5.090
Vermelho-Amarelo Distréfico relevo ondulado a forte ondulado Floresta Semidecidua. '
RLd - Neossolo Litélico Distrofico + Neossolo Regolitico Distrofico + Cambissolo Haplico Th
Distrofico epipedregoso fase Campo de Altitude e Rupestre quartizitico relevo suave 21.415
ondulado a ondulado.
RLd1 - Neossolo Litolico Distrofico + Neossolo Regolitico Distréfico + afloramento de rocha 2121
epipedregoso fase campo rupestre com Vellozia relevo montanhoso a escarpado. '
RLd2 - Neossolo Litélico A moderado + Neossolo Regolitico Distréfico fase Campo de Altitude 5478
sobre filito e xisto relevo suave ondulado a ondulado. '
RLd3 - Neossolo Litélico psamitico A Himico + Organossolo Félico H&émico + Cambissolo
Humico Tb Distréfico fase Campo de Altitude e Rupestre quartizitico relevo suave 1.771
ondulado a ondulado.
RLd4 - Neossolo Litolico psamitico A moderado fase pedregosa Mata de Candeia relevo forte 1.734
ondulado. '
RLh - Neossolo Litélico Hamico + Cambissolo Hamico Distrofico + Espodossolo
Ferrihumiluvico + Organossolo Félico Hémico fase Campo graminoso e Rupestre relevo 3.471
suave ondulado.
RY(q - Neossolo Fluvico psamitico fase Floresta Ciliar e Campo graminoso relevo plano. 1.389
Total 100.716
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3.8. Comparacdo entre os mapas obtidos por diferentes classificadores

A concordéancia entre o mapa obtido na classificacdo pelas redes neurais e pelo
MaxVer foi comparada empregando-se o teste Z. Esse teste utiliza valores do indice
kappa e da variancia para inferir a significAncia estatistica da classificacdo em relagdo a
uma classificacdo aleatoria e na comparacdo entre duas ou mais classificagdes. Para
tanto, foram obtidos os valores de Z e da variancia para cada uma das classificacfes
obtidas.

O célculo da variancia é feito conforme a equacdo 6, em que o (n) é o nimero de
amostras e 6; a 64 calculado segundo as equacgdes 7 a 10, onde Kk representa o0 nimero de
classes da matriz. Na equagéo 7, (n;) representa os elementos da diagonal principal, (nis
e Nn.i), nas equacdes 8 e 9 representam as propor¢des marginais da linha (i) e da coluna
(i), respectivamente. Na equacao 10, (n;;) refere-se ao elemento da matriz na posic¢éo da

linha (i) e coluna (j) e (nj+) e (n+) o total de amostras da coluna e linha marginais,
respectivamente.

ar (o). L]0.0-0) 20-0,)20,0, ~0,)  @-0,)(0, - 40})
Var(Kj_n{(l_‘gz) @-0,) 1-0,) } R

k
Z N (7)

1 k
HZ = _22 r]i+n+i (8)

1 k
93:_§,nii(ni+n+i ©)
n2 i=1

2

k
H4 :l Znij(nj++n+i) (10)

K
N5 =

O teste Z permite verificar se o resultado da classificacdo e significativo em

relacdo a uma classificacdo feita de forma aleatoria. Para esse teste foi adotado o nivel
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de significancia de 0,05 (valor critico € 1,96). Na interpretacdo, valores maiores do que
esse limite sdo significativos, ou seja, a classificacdo apresenta resultados melhores do
que os obtidos por uma classificacdo processada de forma aleatdria. O valor de Z pode
ser obtido conforme a equagdo 11. O valor do teste comparagdo entre duas
classificacbes para avaliar a diferenca estatistica significativa entre elas & obtido
conforme a equacao 12. Os resultados indicam a existéncia ou ndo de significancia entre
a exatiddo das classificacdes feitas por dois mais classificadores, conjunto de dados ou
outras procedimentos que se queria avaliar. O teste foi utilizado para comparar 0s
resultados obtidos para os mapas, de forma geral, e para as unidades dos mesmos,

comparando-se as classificacOes feitas pelas redes neurais e pelo MaxVer.

z_ _K (11)

K 1~ K 2
7 (12)
.\ N

var Kl + var K 2
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A classificacdo foi feita, inicialmente, considerando as 20 classes de solos
mapeadas, como uma unidade. A partir dos resultados da validacdo com amostras de
treinamento foram observados os confundimentos entre as classes e foram redefinidas
novas unidades que, em seguida, foram reclassificadas. Esse processo foi realizado
sucessivamente até que os treinamentos foram considerados satisfatorios, ao fim dos
quais os solos foram agrupados em nove unidades, sendo trés simples, constituidas por

uma classe cada uma, e seis unidades compostas por duas ou mais classes (Quadro 8).

Quadro 8 — Descricdo das unidades de solo

Unidade Classe de Solo Vegetacdo / Relevo Geologia

Argissolo Vermelho-Amarelo
PVAd Distrofico tipico, textura média/argilosa,
A moderado.

Floresta Semidecidual, relevo

Gnaisse.
suave ondulado/ondulado.

PV Argissolo Vermelho Distréfico tipico, ~ Floresta Semidecidual, rglevo

textura argilosa, A moderado; ondulado/forte ondulado; \céri

pyag  Argissolo Vermelho-Amarelo tipico, Floresta Semidecidual, relevo ~ Calcario,
textura média/argilosa, A moderado. ondulado/forte ondulado.

Cambissolo Haplico Thb latossélico, Floresta Estacional Nebular,
textura média e argilosa, A moderado; relevo suave ondulado/forte
CXbd Cambissolo HaplicoTb Distréfico ondulado; Filito.
tipico, textura média e argilosa, A Floresta Estacional Nebular,
moderado e proeminente. relevo suave ondulado.
Cambissolo Haplico Tb Distrofico Cerrado. relevo n
CXbdl tipico, textura média cascalhenta, A ondulado/forte ondulado. Siltito.
moderado, fase pedregosa.
Latossolo Vermelho Distrofico tipico, A Relevo plano e suave
Lvd moderado, textura argilosa, ondulado; Cerrado, Floresta  cajcario.
+ Latossolo Vermelho-Amarelo Decidual, relevo plano e
LVA Distréfico tipico, A moderado, textura  suave ondulado.
argilosa.
e Floresta Semidecidual, relevo
LVd Latossolo Vermelho D_IStI’OIfICO tipico, A ondulado: Gnaisse,
moderado, textura argilosa;
+ . . . ..
PVd Argissolo Vermelho tipico, textura Floresta Semiecidual, relevo
argilosa, A moderado. ondulado/forte ondulado. Calcério.
Neossolo Litélico Distréfico psamitico, - .
RYd . Floresta ciliar, Relevo plano.  Sedimentos.
textura arenosa, A fraco e proeminente.
RLd Neossolo Litélico Distréfico psamitico;
n Neossolo Regolitico Distréfico tipico, Rel | dulad Quartzito,
RRd textura arenosa, moderada e €lévo pfano a ondulado.
proeminente. Filito.
A;R Afloramento de Rocha + Neossolo Relevo montanhoso e Quartzito
RLd Litélico Th Distrdfico. escarpado. '
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As unidades de solo definidas para a classificacdo pelas redes neurais foram as
mesmas utilizadas para a classificacdo pelo MaxVer, visando realizar a comparacao
entre 0os mapas gerados pelos dois classificadores de forma direta, ou seja, sem
considerar as diferencas no ndmero de classe. O tamanho da amostra foi definido
conforme Foody e Arora (1997), sendo um total de 400 amostras para o treinamento e
200 para a validacdo, para cada uma das unidades de solo. Essas amostras de validacdo
foram utilizadas para gerar matrizes de confusdo que possibilitaram avaliar o
desempenho dos classificadores e definir os parametros finais da classificagédo, quais
sejam: pelas redes neurais, 0 nimero de neur6nios e ciclos de treinamento, e pelos dois
classificadores, redes neurais e Max\Ver, as variaveis que contribuiram na classificacao.

As unidades de solo, conforme apresentado no quadro 8, compreendem solos de
quatro Ordens do Sistema Brasileiro de Classificagdo, sendo trés dessas, Argissolos,
Latossolos e Neossolos, subdivididos em duas Subordens e, os Cambissolos,
representados por quatro Subgrupos. Esses solos estdo distribuidos em seis classes de
geologia, com o relevo variando entre plano, ondulado a montanhoso e escarpado. A
vegetacdo é outro fator de estratificacdo indireta desses solos, a qual se apresenta como
resposta as condi¢Ges do ambiente dada pelo material de origem dos solos e do clima.

A caracterizacdo das unidades de solo, por cinco atributos do terreno avaliados
na classificacdo, a partir dos valores estatisticos das amostras selecionadas para
validacdo da classificacdo € apresentada no quadro 9. Em relacdo a altitude, os
Latossolos associados a Argissolos apresentaram a maior variagdo, com solos ocorrendo
entre 724 e 1.258 m de altitude. Os Neossolos Flivicos ocorrem nas menores cotas, com
aproximadamente 100 m de variacdo; enquanto os Neossolos Lit6licos associados a
afloramentos de rochas ocorrem nas posi¢cdes mais elevadas da paisagem, em areas
acima de 1.000 m. Os Cambissolos Latossélicos (CXbd1), por sua vez, ocorrem em
areas de Floresta Nebular com altitude entre 1.300 e 1.500 m.

Quanto a declividade da area, a maior varia¢do ocorreu na unidade CXbd, com
valor maximo e minimo respectivamente igual a 73 e 7%. Os Cambissolos, assim como
os Afloramentos de rochas associados a Neossolos, apresentaram os valores mais altos
de declividade e radiacdo solar. A variavel amplitude altimétrica apresentou valores
distintos entre as unidades, com acentuada variacao intraclasses. Ja o indice CTI, com

minimo de 4,8 e maximo de 13,9, apresentou valores mais proximos.
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Quadro 9 — Valores dos atributos do terreno e das amostras de validagdo para as unidades
de solo

. Declividade Amplitude Radiacéo
Unidade ___ itude (m) (%) altimétrica (m) (MWm?)

Min Med Max Min Med Max Min Med Max Min Max Min Max

CTI

PVAd 856 933 1.013 6 12 29 47 112 216 1,77 190 6,1 93
Pvd+PVAd 731 875 954 9 26 41 35 174 246 160 189 51 78
CXbd1 808 854 909 4 17 26 103 149 197 157 1,89 55 82

CXbd 1.325 1428 1504 7 22 73 627 722 794 156 2,02 48 81
Lvd+LVA 993 1.111 1258 12 28 36 143 266 429 162 186 56 7,7
Lvd + Pvd 724 844 1107 1 5 11 25 145 408 1,76 1,88 6,7 139
RLd+RRd 1.093 1.233 1348 5 16 30 396 532 650 158 196 55 94
RYd 738 781 831 1 3 7 40 71 120 1,77 1,82 7,3 12,7
AR+ RLd 1.399 1558 1.660 4 17 42 280 777 977 181 205 52 84

Valores: Min (Minimo), Max (Maximo) e Med (Médio).

No quadro 10 séo apresentados para cada uma das unidades de solo os valores
minimo, médio e maximo dos indices derivados da imagem, quais sejam: Clay
minerals, Ferrous minerals e Iron oxide e NDVI. Os valores correspondem aqueles das
amostras de validacdo. A distribuicdo dos valores maximo desses indices é apresentada
na figura 19. Observa-se que o NDVI apresentou a menor variabilidade de valores entre
os solos. As unidades CXbdl e AR + RLd apresentaram 0s menores valores, e menores
variagOes de valores, com médias de 0,17 e 0,14 respectivamente para a primeira e
segunda unidades. Por outro lado, a unidade CXbd, devido a ocorréncia sob Floresta
Nebular apresentou o valor mais alto para o indice (0,69). As unidades de Latossolos e
Argissolos apresentaram valores similares entre si, variando de 0,2 a 0,67. Os indices

Ferro mineral e Iron oxide mostraram a mesma tendéncia na distribuicdo dos valores.
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Figura 19 — Valor maximo dos indices derivados da imagem para as unidades de solo:
1) )PVAd, 2)PVd + PVAd, 3)CXbd1, 4)CXbd, 5)LVd + PVd, 6)LVd +
LVA, 7) RLd + RRd, 8) RYd, 9)AR + RLd.

No quadro 11 s&o apresentadas as correlagcdes entre atributos do terreno com
valores continuos e indices, avaliados na classificacdo das unidades de solo. As
correlagdes foram calculadas com 1800 amostras selecionadas para a validacdo da
classificacdo, sendo 200 amostras por unidade de solos. As oito variaveis selecionadas
foram avaliadas com aquelas que se esperavam maior correlacdo entre unidades.

O indice Clay mineral, conforme observado no grafico e na estatistica dos
valores apresentados no quadro 10 e nos coeficiente de correlacdo (Quadro 11)
apresentou alta correlacdo positiva com o indice NDVI. A significancia dessa
correlacdo € alta nas unidades de Latossolos e Argissolos — com 99% de probabilidade —
com mesmo nivel de significancia, obtendo R?* de 0,92 com as amostras total das
classes de validacao.

A relacdo entre as variaveis altitude e amplitude altimétrica nas unidades de
solo, conforme apresentadas no grafico de valores maximo da variavel na figura 19 e
nos coeficientes de correlagdo linear (Quadro 12), ndo mostra que de forma geral a
associacao entre essas variaveis seja positiva e altamente significativa. Esse padrédo ndo
é observado para trés unidades: os Argissolos de gnaisses e 0s Latossolos associados a
Argissolo, de gnaisses e calcérios, com valores ndo significativos, e 0os Neossolos
Fuvicos, que apresentaram alta correlacédo significativa e negativa.

A correlacdo entre a declividade e a radiacdo solar global € inversa para a
maioria das unidades, com alta significancia. O coeficiente obtido para todas as

amostras (-0.31) com significancia maior do que 0,001 mostra essa tendéncia, com
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quatro das unidades com coeficiente maior que 0,60. A excecdo ocorreu para 0S

Cambissolos (CXbd) com R? ndo significativo a 10%, e para os Latossolos (LVd +

LVAd), que apresentam R? com significancia a 0.001, porém, positivo.

Quadro 10 - Caracterizagdo estatistica dos indices derivados da imagem para as
unidades de solo nas amostras de validacdo da classificacédo

) Clay mineral Ferro mineral Iron oxide NDVI
Unidade Min M—edMaX Min Med Max Mln ..... Med-Max. Min Med Max
PVAd 165 2,00 233 0,46 0,78 1,08 0,50 0,73 1,056 0,32 0,47 0,62
Pvd+PVAd 1,70 2,20 2,68 045 0,57 0,92 0,45 0,56 0,73 0,37 0,57 0,67
CXbd1 138 158 182 091 1,24 157 0,65 091 1,37 0,00 0,17 0,28
CXbd 1,76 2,09 2,43 041 055 0,75 0,49 0,62 0,73 0,45 0,58 0,69
Lvd+LVA 150 2,03 2,52 0,44 0,66 0,95 0,48 0,63 0,90 0,32 0,50 0,64
Lvd+Pvd 143 1,99 283 047 0,71 1,14 0,49 0,67 1,08 0,20 0,46 0,60
RLd+RRd 1,24 158 2,09 0,71 1,18 1,89 0,60 0,75 0,93 0,11 0,26 0,44
RYd 132 190 2,40 0,553 0,85 1,28 0,50 0,68 1,05 0,10 0,39 0,57
AR+ RLd 1,21 1,39 1,71 095 1,34 1,70 0,61 0,81 0,97 0,05 0,14 0,26

A correlacgéo entre a variavel CTI e a declividade para a maioria das unidades foi

positiva e maior que 0,60, significativo a 1%. Valor negativo é observado, apenas, para

a unidade de associagédo de Argissolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos.
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Figura 18 — Valores maximo das variaveis altitude e amplitude altimétricas nas
amostras de validacdo das unidades de solo: 1) )PVAd, 2)PVd + PVAd,
3)CXbd1, 4)CXbd, 5)LVd + PVd, 6)LVd + LVA, 7) RLd + RRd, 8) RYd,
9)AR + RLd.
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Quadro 11 — Correlagéo entre variaveis discriminantes para as amostras de treinamento
das unidades de solos

Ampl. F_erro Decliv. Clay Decliv. Altitude Decliv.
Classe mineral —"7C 77 T T T
Altitude Ironoxide  Ampl. NDVI Radiacdo Decliv. CTI
PVAd 006™ 006" -011™ 075  -0,25 026 045
PVvd + PVAd 0,39 0,36 0,43 0,77 -0,15* 0,42 -0,82
CXbd1 0,32 0,38 -0,25 0,69 -0,52 -0,26 0,77
CXbd 0,54 -0,14* 0,46 0,65 0,04N° 0,47 0,82

Lvd+Pvd 005N  -027%*  -011™ 0,85 039 0,12** 0,25
Lvd+ LVAd 0,85 0,41** 0,40 0,83 0,39 0,38 0,70

RLd+RRd 0,66 -0,52 077 070 -08  -078 077
RYd -0,82 0,11"° 072 079  -0,60 0,73 0,88
Ar +RLd 0,13* -0,18 -0,01™ 062 -066 013** 0,74
@ Total 0,64 0,10 017 092 -031 018  -0,67

Amp. (Amplitude altimétrica), Decliv. (declividade), Valores apresentados em negrito
sdo significativos a 1%; **valores com 5% de significancia; *valores com 10% de
significancia; ° valores ndo significativo a 10%; @correlacéo entre as 1.800 amostras.

4.1. Treinamento do classificador

A melhor arquitetura das redes para uma dada classificacdo depende da natureza
dos dados discriminantes que variam com a escala e o tipo de levantamento, do nivel de
ruido e também da complexidade das classes mapeadas. Assim, embora existam na
literatura algumas indicacdes de configuracdes de arquitetura de rede definidas de forma
experimental, essa é ainda melhor definida para cada classificacdo especifica por
tentativas e erros (KAVZOGLU & MATHER, 2003).

Os testes para escolha da arquitetura da rede permitiram definir o nimero de
neurbnios na camada interna das redes, de ciclo de treinamento, e de varidveis
discriminantes para discriminar os solos na classificacdo pelas redes neurais.

Na classificacdo pelo MaxVer, a contribuicdo das varidveis discriminantes foi

determinada da mesma maneira como feita para a classificacdo pelas redes neurais.
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4.1.1. NUmero de neuronios

A classificagdo foi iniciada com um neurdnio na camada interna, sendo esse
numero aumentado de um a um, de acordo com o método construtivo (HIROSE et al.,
citados por KAVZOGLU & MATHER, 1999). Os neurénios foram adicionados até o
total de 15, quando n&o houve mais aumento na exatiddo da classificacdo, sendo esse 0
namero maximo utilizado. O resultado das classifica¢Ges, o indice kappa e a variancia,
das 15 classificacOes realizadas com diferentes arquiteturas internas foram avaliadas
pelo teste de significancia estatistica (Quadro 12).

Na matriz de significancia, os valores da diagonal principal representam a
exatiddo do classificador em relacdo a uma classificacdo aleatdria, enquanto que os
valores de fora da diagonal da matriz representam o desempenho relativo entre 0s
classificadores (VIEIRA, 2000). Nessa matriz, o resultado do teste Z apresentado na
diagonal principal mostram que todas as classificacdes obtiveram um resultado melhor
do que o de uma classificacdo aleatoria. O indice kappa aumentou de forma linear com
0 aumento do nimero de neurdnios até o total de nove.

O menor indice kappa, com exatidao de 0,33, foi obtido para a classificacdo com
um neurdnio, enquanto que o maior indice (kappa = 0,948) ocorreu na classificacdo com
nove neurdnios. A arquitetura com nove neurdnios foi considerada como a mais
indicada para a classificagdo dos solos com as variaveis utilizadas, embora o resultado
com essa arquitetura tenha sido idéntico ao apresentado com 12 neurdnios e ndo tenha
diferido estatisticamente das classificacbes com 10, 11, 12 e 14 neurdnios. Nesse caso,
foi escolhida a rede de menor complexidade, ja que o aumento na estrutura das redes
resultou em diferenca pouco significativa na exatiddo da classificagdo, e ja que esse é
um parametro de menor impacto nos resultados (FOODY & ARORA, 1997).

Foody e Arora (1997) e Vieira (2000) colocam que a escolha da melhor
arquitetura e parametro da classificacdo deve ser feita a partir de treinamentos e
avaliacdo dos resultados para cada projeto executado, ja que diferencas no ambiente e
no tipo de variaveis utilizadas para areas distintas levam também a diferentes resultados.

O melhor desempenho do classificador, em relacdo ao nimero de neurdnios, no
presente estudo, foi semelhante ao encontrado por Chagas (2005), o qual obteve o
melhor resultado utilizando entre cinco e oito neurdnios na camada interna das redes

durante a classificacdo de solos em duas areas de diferentes formacdes litologicas.
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Quadro 12 — Matriz de significancia para nimero de neurdnios na camada interna da rede

Neurdnio 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Kappa 0,329 0,659 0,731 0,897 0,923 0,918 0,925 0,936 0,948 0,946 0,941
Var. *(10) 0,014 0,147 0,126 0,058 0,045 0,047 0,044 0,038 0,031 0,032 0,035

12 13 14 15
0,948 0,93 0,943 0,918
0,031 0,029 0,034 0,047

26,024*
33,999*  4,358*
67,033* 16,623* 12,238*
77,464* 19,053* 14,683* @ 2,562*
75,538*  18,595* 14,217*  2,049* 0,521
78,394*  19,247* 14,879*  2,772* 0,212 0,734
84,338*  20,365* 16,008* 3,98* 1,427 1,952 1,215
92,481* 21,661* 17,318*  5,406* 2,868* 3,397  2,656*

© 00 N o o b~ W N -

1,445

10 91,17  21,451* 17,104*  5/165* 2,621* 3,15* 2,409* 1,195 0,252

11 87,608* 20,903*  16,55* 4,563* 2,012* 2,54* 1.8 0,585 0,862 0,611

12 92,481* 21,661* 17,318*  5,406* 2,868* 3,397  2,656* 1,445 0 0,252 0,862
13 91,866*  20,427* 15,984*  3,538* 0,814 1,376 0,585 0,733 2,324* 2,049* 1,375
14 88,808*  21,11* 16,76* 4,796* 2,25% 2,778  2,038* 0,825 0,62 0,369 0,241
15 75,538*  18,595* 14,217*  2,049* 0,521 0 0,734 1,952 3,397* 3,15* 2,54*

2,324*
0,62 1,638

3,397* 1,376 2,778*

! Variancia; * Existe diferenca estatistica ao nivel de 95% de probabilidade. Z Tab. = 1,96. Todas as classificacdes foram realizadas com 10 mil

ciclos de treinamento.
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4.1.2. Ciclos de treinamento na classificacdo pelas redes neurais

A avaliacdo do classificador no que se refere ao desempenho apresentado em
funcdo do numero de ciclos de treinamento foi realizada utilizando-se a mesma
arquitetura das redes para todas as classificacbes. Na camada de entrada utilizaram-se
todas as 19 variaveis discriminantes, na camada de saida utilizaram-se as nove unidades
de solo definidas pelas associacbes de classes de solos e, conforme definido pela
exatiddo do indice kappa, foram utilizados nove neur6nios na camada interna.

O numero inicial de ciclos de treinamento foi determinado de forma heuristica,
iniciando-se a classificagdo com um ndmero de cinco mil. Esse nimero foi aumentando
de cinco em cinco mil até o total de 30 mil. Realizaram-se seis classifica¢@es, cujos
resultados foram submetidos a um teste de significancia estatistica para se observar a
diferenca em funcao do nimero de ciclos de treinamento (Quadro 13).

Na matriz de significancia observa-se, na diagonal principal, que os maiores
valores do teste ocorreram para as classificagdes com 10 e 30 mil ciclos de treinamento,
ndo havendo diferenga estatistica significativa entre as duas. Assim, embora a
classificacdo com 30 mil ciclos tenha sido ligeiramente superior a obtida com 10 mil,
selecionou-se a menor arquitetura, ou seja, com 10 mil ciclos, para a realizacdo das

classificagGes posteriores empregadas na escolha das variaveis discriminantes.

Quadro 13 — Matriz de significancia para o numero de ciclos de treinamento

Ciclos 5.000 10.000 15.000  20.000 25.000 30.000
Kappa 0,937 0,948 0,932 0,947 0,939 0,951
Variancia  0,000037 0,000031 0,00004 0,000032 0,000036 0,00003

5.000 154,042

10.000 1,334 170,266

15.000 0,57 1,899 | 147,362

20.000 1,204 0,126 1,768 167,408

25.000 0,234 1,1 0,803 0,97 156,5

30.000 1,71* 0,384 2,271* 0,508 1,477 173,628

* Existe diferenga estatistica ao nivel de 95% de probabilidade; Z Tab. = 1,96.
Classificacdo feita com arquitetura interna da rede composta por 19 variaveis
discriminantes e nove neurdnios.

A determinacéo da arquitetura baseou-se na exatiddo apresentada, considerando-
se também a estrutura das redes e o tempo gasto no treinamento. A rede com menor

ndamero de neurdnios foi selecionada, visando obter maior nimero de acertos na
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classificacdo, além do fato de a mesma demandar um menor tempo no treinamento do

classificador.

4.1.3. Avaliagdo das variaveis discriminantes

A contribuicdo das variaveis discriminantes na classificacdo pelas redes neurais
e pelo MaxVer foi avaliada de forma interativa, removendo-se uma variavel por vez, ou
um conjunto de variaveis, do conjunto de todas as 19 selecionadas para a analise
discriminatoria dos solos. As seis cenas da imagem de satélite foram consideradas em
conjunto como uma unica variavel de analise. A partir do conjunto composto por todas
as variaveis formaram-se 13 subconjuntos, sendo 12 deles com 18 variaveis cada, e um,
sem as imagens, com 13 varidveis. Os valores do indice kappa e da variancia foram
utilizados como indicadores de exatiddo, para se comparar o0 desempenho do
classificador em fungdo da contribuicdo das variaveis de cada um dos 13 subconjuntos
classificados por cada um dos dois classificadores. Os resultados obtidos na
classificacdo foram submetidos a andlise pelo Teste Z, a fim de se observar a existéncia

de diferenca significativa entre os conjuntos de varidveis utilizadas.

4.1.4. Variaveis discriminantes na classificacéo pelas redes neurais

A classificacéo feita com todas as 19 varidveis foi utilizada como referéncia para
as comparacg0es entre conjuntos de variaveis. Essa classificacdo apresentou indice kappa
de 0,948 (Quadro 15). Nessa matriz, observa-se que todas as unidades de solo
apresentaram indice de exatiddo maior que 80%. Outros 14 conjuntos de variaveis
foram classificados, e os resultados comparados com o conjunto de referéncia pelo
Teste Z, com a finalidade de se avaliar a significancia estatistica na exatiddo das
classificacGes devido a utilizacdo de diferentes conjunto de variaveis (Quadro 17).

As variaveis geologia, radiacdo solar, declividade e amplitude altimétrica, e 0s
indices, iron oxide e CTI contribuiram de forma significativa para a discriminacdao dos
solos. A exatiddo diminuiu em até 8% quando essas variaveis foram excluidas do
conjunto, uma por vez antes da classificacdo. O indice CTI contribuiu em menor

propor¢do, com 1%; o indice iron oxide contribuiu com 3%, e com 3,7% a amplitude
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altimétrica; ja a geologia, com 6%, e com 8%, a radiacdo solar. Por outro lado, o0 mapa
de solos, 0 MDE, as bandas da imagem de satélite e o indice Fe minerals contribuiram
para aumentar a exatiddo, mas ndo apresentaram diferencas estatisticas.

A exatiddo do mapa ndo foi alterada quando se suprimiu do conjunto de
variaveis o indice NDVI. Esse indice apresentou pequena variagao de valores entre as
unidades de solo, conforme apresentado no quadro 10 e na figura 19. A exatiddo do
mapa nao sofreu alteracdo com a eliminacao do indice, no entanto, houve diferencas na
exatiddo de algumas unidades de solo. Os Argissolos e Latossolos, que geralmente
ocorrerem em &reas onde a cobertura vegetal é mais densa e difere daquelas dos
Campos Rupestres e Campos Cerrados das areas vizinhas, tiveram maior exatiddo
quando o NDVI foi utilizado. Conforme se observa nas matrizes de confusdo das
classificagcBes feitas com e sem o indice, enquanto a exatiddo dos Argissolos e
Latossolos diminuiu, ao eliminar o NDVI, a dos Neossolos Litélicos aumentou em 13%
(Quadros 15 e Quadro 1 - Anexo).

Moran e Bui (2002) e Dobos et al. (2000) observaram maior exatiddo no
mapeamento de solos com o uso do indice NDVI. Os primeiros utilizaram dados
espectrais do sensor MSS do Landsat, para geracdo do indice; ja os segundos, utilizando
imagem AVHRR do satélite NOAA, conseguiram discriminar os solos com 87% de
exatiddo, quando utilizaram em conjunto com o indice a geologia e os atributos do
terreno. Por outro lado, assim como ocorreu nesse estudo, Scull et al. (2005), em
trabalho de mapeamento de solos de uma &rea desértica, empregaram o modelo de
arvore de decisd@o e ndo observaram contribuicdo significativa do indice NDVI.

A geologia apresentou a terceira maior contribuicdo para discriminar os solos. A
importancia dessa varidvel relaciona-se com o fato do classificador de redes neurais ndo
assumir uma distribuicdo inicial para os dados. Aliado a isso, ocorre que as
caracteristicas dos solos na area apresentam forte relacdo pedogenética com a itologia
da area, a exemplo dos Neossolos Litolicos, que ocorrem sob os quartzitos, dos
Neossolos Flavicos, sob sedimentos, e dos Latossolos e Argissolos de calcarios e
gnaisses. A contribuicdo da geologia na discriminagdo de solos foi também observada
por Scull et al (2005), ao verificarem que das 32 variaveis utilizadas, a geologia

juntamente com atributos do terreno foram as mais importantes.
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Quadro 14 — Matriz de significancia para as classificagdes feitas com 15 diferentes conjuntos de variaveis pelas redes neurais

. TOd.?S 1.9 Geologia  Solos Imagem Qlay Eerro Irgn NDVI  Aspecto Curvatura MDE  Declividade  CTI Radiacdo Anjpl.'

Conjunto  variaveis mineral ~ mineral oxide altmétrica
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Kappa 0,948 0,889 0,939 0,94 0964 0937 0918 0,948 0951 0,952 0,936 0,881 0939 0,868 0,911
'var.*(100° 0,031 0,062 0,036 0,035 0,022 0,037 0,047 0,031 0,029 0,029 0,038 0,066 0,036 0,072 0,051

1 170,266

2 6,118* 112,903

3 1,1 5,051* @ 156,5

4 0,985 5,178* 0,119 158,889

5 2,198* 8,183* 3,283* 3,179* 205,525

6 1,334 4,824* 0,234 0,354 3,515* 154,042

7 3,397* 2,778* 2,305* 2,429* 5,538* 2,073* 133,904

8 0 6,118* 1,1 0,985 2,198* 1,334 3,397* 170,266

9 0,387 6,499* 1,488 1,375 1,82 1,723 3,785* 0,387 176,596

10 0,516 6,604* 1,612 15 1,68 1,846 3,9 0516 0,131 176,782

11 1,445 47 0,349 0468 3,615* 0,115 1952 1,445 1,833 1,955 151,839

12 6,803* 0,707 5,743* 5,871* 8,848* 5,518* 3,481* 6,803* 7,182* 7,284* 5,393* & 108,444

13 1,1 5,051* 0 0119 3,283* 0,234 2,305* 1,1 1488 1,612 0,349 5,743* | 156,5

14 7,883* 1814 6,832* 6,961* 9,902* 6,609* 4,583* 7,883* 8,259* 8,358* 6,484* 1,107 6,832* 102,295

15 4.086* 2.07* 3.002* 3.127* 6.203* 2.772* 0.707 4.086* 4.4720* 4.584*  2.65* 2.774* 3.002* 3.877* 127.566

L variancia; Z Tab

. = 1,96. * Existe diferenca estatistica ao nivel de 95% de probabilidade. Conjuntos de variaveis: 1)todas as 19 variaveis.
Conjuntos de 2 a 15 (eliminacdo de uma das variaveis do conjunto de 19): 2) sem geologia, 3) sem mapa de solo, 4) sem bandas das imagens de
satélite, 5) sem o indice Clay minerals, 6) sem o indice Ferrous minerals, 7) sem o indice Iron oxide, 8) sem o indice NDVI, 9) sem aspecto, 10)
sem curvatura 11) sem MDE, 12) sem declividade 13) sem CT]I, 14) sem radiacdo solar, 15) sem amplitude altimétrica.
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A variavel aspecto ndo apresentou contribuicdo significativa para separar as
unidades de solo definidas neste estudo. A pouca contribuicdo apresentada por essa
variavel pode decorrer da relagdo entre essa com outras, como a curvatura, a declividade
e mesmo o mapa de altitude, ja que a distribuicdo dos solos nas classes da variavel
aspecto mostra certa heterogeneidade (Figura 20).

Observa-se que os Cambissolos de Floresta Nebular apresentaram maior
homogeneidade; as demais unidades tiveram predominancia de uma ou outra classe. As
unidades CXbd e RLd apresentaram maior propor¢do de &rea com orientacao para leste,
enquanto que as unidades de Argissolos estdo mais orientadas para sul. A unidade
CXbd1, por sua vez, apresenta certa homogeneidade entre as quatro classes. Embora a
contribuicdo de tal variavel ndo tenha apresentado diferenca significativa na exatiddo
global, houve diferenca na discriminacdo dos Latossolos e Argissolos.

Enquanto os Latossolos e Argissolos apresentaram maior exatiddo quando a
variavel aspecto foi incluida na classificacdo, os Neossolos (RLd + RRd) tiveram menor
indice de acerto, conforme pode ser observado nas matrizes de confusdo das

classificacOes feitas com e sem a varidvel aspecto (Quadros 16 e Quadro 2 - Anexo).
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Figura 20 — Frequéncia da variavel aspecto nas amostras de validacdo para as unidades
de solo: 1) ) PVAd, 2)PVd + PVAd, 3) CXbd1, 4) CXbd, 5) LVd + PVd,
6) LVd + LVA, 7) RLd + RRd, 8) RYd, 9)AR + RLd.

O melhor desempenho na classificagdo pelo MaxVer ocorreu quando foi
excluido do conjunto com 19 variaveis o indice Clay minerals, obtendo exatiddo de 0,96
pelo indice kappa (Quadro 16). Esse valor foi ligeiramente superior ao obtido na
classificagcdo com todas as varidveis, para a qual se obteve kappa de 0,948 (Quadro 2).
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Essas duas classificacdes apresentaram indices de concordancia considerados bom,
conforme Landis e Koch (citados por Congalton e Green, 1999).

Na matriz de confusdo da classificacdo sem o indice Clay mineral, pode-se
observar uma diferenca de 22%, entre a maior e a menor exatiddo obtida para as
unidades de solo, sendo a unidade de Neossolo, aquela classificada com o menor indice
(84%), enquanto que o maior indice foi obtido pela unidade de LVA + PVAd, com

90,7% das amostras corretamente classificadas (Quadro 17).
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Quadro 15 — Matriz de confusdo para a classificacdo feita pelas redes neurais com todas as 19 variaveis

PVd+

LVvd+

LVd+  RLd+ AR+

Exatidao

Unidade PVAd  poag CXbdl CXbd U [Un  meq  RYd Ry Total o z
PVAd 192 0 0 1 7 0 0 0 0 200 96 61.554
PVd+PVAd 0 195 1 0 0 0 0 0 0 196 99,5  173.768
CXbd1 0 0 198 1 0 1 1 0 0 201 98,5  102.368
CXhd 0 0 0 197 4 0 10 1 1 213 92,5  45.488
Lvd + Pvd 6 0 0 0 184 1 11 4 0 206 89,3  36.822
LVd + LVA 0 5 0 0 0 198 3 0 0 206 96,1  63.449
RLd + RRd 2 0 1 1 4 0 160 0 0 168 952  51.446
RYd 0 0 0 0 0 0 195 1 197 99 123.18
AR + RLd 0 0 0 0 15 0 198 213 93 47.104
Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 1800

Exat. Prod. 96 97,5 99 98,5 92 99 80 97,5 99

Kappa = 0,948; Exatiddo global = 95,4; Variancia = 0,000031; Z estatistico = 170,560, Z Tab = 1,96.
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Quadro 16 — Matriz de confusdo para a classificacao feita pelas redes neurais sem a variavel Clay mineral

Unidade PVAd FF:\\//XZ CXbdl  CXbd "P\\/f' " 'I'_\\//OX’ F;LFSJ RYd QFE; Total UEL‘Z;O

PVAd 196 2 1 0 6 7 2 0 0 214 916 42,872
PVd + PVAd 0 195 0 0 4 7 0 0 0 206 947 53686
CXbd1 0 0 199 2 0 0 0 0 0 201 99 125,697
CXbd 0 0 0 197 3 0 1 0 2 203 97 7255
LVd + PVd 4 0 0 0 177 0 0 1 0 182 973 71,307
LVd + LVA 0 3 0 0 186 0 0 0 192 969 68543
RLd + RRd 0 0 0 0 0 197 0 1 200 985 101,854
RYd 0 0 0 1 0 0 199 1 206 966 68,005
AR + RLd 0 0 0 0 0 0 0 0 19 | 196 100 0
Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 1800

Exat. Prod. %8 975 995 985 885 93 985 995 98

Kappa = 0,964; Exatidao global = 96,8; Variancia = 0,000022; Z estatistico = 205,850, Z Tab = 1,96.
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4.1.5. Variaveis discriminantes na classificacao pelo MaxVer

As variaveis discriminantes utilizadas na classificacdo pelo algoritmo MaxVer
foram selecionadas utilizando-se o mesmo critério empregado na classificacdo pelas
redes neurais, ou seja, eliminando-se do conjunto total de variaveis uma variavel por
vez, ou um conjunto de variaveis semelhantes. Na avaliagdo dos resultados pelo Teste
Z, compararam-se a exatiddo obtida na classificagdo do conjunto de referéncia,
composto por todas as variaveis discriminantes, e a exatiddo dos demais subconjuntos
formados.

A primeira classificacdo utilizada como referéncia para avaliar o desempenho
das variaveis foi realizada utilizando-se o conjunto com todas as 19 variaveis. Essa
classificagdo apresentou exatiddo global de 41,6%, com trés unidades de solos
discriminadas com indice acima de 90%, uma unidade com 78% e cinco unidades com
todas as amostras incorretamente classificadas (Quadro 3 - Anexo). O resultado dessa
classificacdo foi comparado com aqueles obtidos por 13 outras classificagOes feitas
com os subconjuntos dos quais foi eliminada uma das variaveis de analise.

Verificou-se que a geologia respondeu por 43% dos erros do classificador. Ao
suprimir essa variavel, o indice kappa passou de 0,34 para 0,79. Na classificacdo sem a
geologia, com excecdo dos Neossolos Fluvicos, todos as demais unidades foram
discriminadas com mais de 90% de exatiddo (Quadro 4 - Anexo). A partir dessa
constatacao, retirou-se a geologia dos subconjuntos de variaveis, os quais foram
novamente submetidos a classificacdo. Os resultados foram novamente avaliados pelo
teste de significancia estatistica, mostrando que a curvatura apresentou a menor
contribuicéo, elevando o erro em 7,5% em relacéo ao conjunto de referéncia.

Na sequéncia, os subconjuntos formados sem as variaveis geologia e curvatura
tiveram uma das demais variaveis excluidas e foram submetidos a nova classificacao.
Dois conjuntos adicionais foram formados, sendo um conjunto sem os trés indices (Clay
mineral, Iron oxide e Ferro mineral) e outro conjunto sem as informagdes da imagem
espectral, ou seja, sem as bandas da imagem de satélite e sem os quatro indices dela
derivados. No quadro 17 sdo apresentados os resultados do teste de significancia entre a
classificacdo de referéncia e os 15 conjuntos de variaveis classificados.

As variaveis que apresentaram diferenca estatistica significativa na classificacdo
dos solos pelo algoritmo MaxVer foram: Clay mineral, NDVI, CTI e declividade. A
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imagem nao contribuiu. A melhor classificacdo foi obtida quando se eliminou do
conjunto total as seguintes variaveis: geologia, curvatura e imagens. A exatidao obtida
apresentou alto grau de concordancia, com indice kappa de 0,89. Esse conjunto de
variaveis foi submetido a todos os processos de classificacdo para a geracdo do mapa.

O conjunto de variaveis discriminantes que apresentou a maior exatiddo na
classificacdo dos solos pelo MaxVer foi composto por 11 variaveis, quais sejam: MDE,
aspecto, CTI, declividade, diferenca altimétrica, radiacdo solar, mapa de solos e indices
derivados da imagem ( ferro mineral, clay mineral, iron oxide e NDV1), sendo excluidas
da classificacdo as variaveis: geologia, curvatura e das bandas da imagem de satélite.
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Quadro 17 — Matriz de significancia entre as classificagdes feitas com 15 conjuntos de varidveis discriminantes pelo MaxVer

Conjunto (cajrovlgt%i;/ Imagem Solos Clay Fe Iron NDVI  Aspecto CTI Declividade Alti%igt'rica MDE Radiacdo  indices espectral
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Kappa 0,866 0,889 0,844 0,68 0,871 0,878 0,791 0,872 0,783 0,762 0,849 0,744 0,858 0,887 0,754
var. *(10)® 0,073 0,062 0,083 0,073 0,071 0,068 0,103 0,106 0,106 0,114 0,081 0,12 0,078 0,063 0,119

1 101,358

2 1,98* | 112,903

3 1,761 3,737* 92,641

4 15,393*  17,988*  13,131* 79,588

5 0,417 1,561 2,176*  15,917* | 103,369

6 1,011 0,965 2,767*  16,675* 0,594 | 106,473

7 5,653* 7,629* 3,886* 8,367* 6,065* 6,653* | (7,94

8 0,448 1,312 2,037*  14,351* 0,075 0,455 5,603* | 84,696

9 6,204* 8,178* 4,437* 7,699* 6,614* 7,202* 0,553 6,113* | 76,052

10 7,605* 9,573* 5,842* 5,996* 8,014* 8,598* 1,969* 7,416* 1,416 71,368

11 1,37 3,345* 0,39 13,618* 1,784 2,376*  4,276* 1,682 4,826* 6,23* 94,333

12 8,782*  10,748* 7,019* 4,607* 9,189* 9,773* 3,147 8514* 2594* 1,177 7,406* | 67,918

13 0,651 2,62* 1,103  14,485* 1,065 1,655  4,98* 1,032 5529* 6,928* 0,714 8,102* 97,149

14 1,801 0,179 3,559* 17,75* 1,382 0,786 7,451* 1,154 8* 9,396* 3,167* 10,571* 2,442* (111,751

15 8,083*  10,034* 6,332* 5,34* 8,488* 9,068* 2,483* 7,867* 1,933 0,524 6,718* 0,647 7,41* 9,859* | 69,119

! Variancia; * Existe diferenca estatistica ao nivel de 95% de probabilidade; Z Tab
excluidos do conjunto de 19 as varidveis geologia e curvatura; a partir desse conjunto compuseram-se 0s conjuntos de 2 a 15, sendo excluidas uma ou
mais variaveis de cada um, como se segue: 2- sem bandas das imagens ETM+, 3- sem mapa de solo, 4- sem Clay minerals, 5- sem Ferrous minerals,
6- sem Iron oxide, 7- sem NDVI, 8- sem aspecto, 9- sem CTI, 10- sem declividade, 11- sem amplitude altimétrica, 12- sem MDE, 13- sem radiacdo
solar, 14- sem indices (Clay minerals, Ferrous minerals e Iron oxide). 15- sem dados espectrais da imagem (bandas da imagem e indices derivados).
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Quadro 18 — Matriz de confuséo gerada na classificagdo pelo MaxVer com 11 variaveis

Unidade PVAd E\\;ig CXbdl  CXbd "P\\//d ' 'I'_\\//‘X“ F;LFSJ RYd AR+RLd Total EJ‘SaJ;‘:?;’
PVAd 185 12 0 0 12 0 0 10 0 219 84.5
PVd + PVAd 178 0 0 4 34 0 1 0 221 80,5
CXbd1 2 195 0 0 0 0 0 197 99
CXbd 0 0 198 0 1 0 199 99,5
LVd + PVd 10 2 4 0 156 0 0 0 1 173 90,2
LVd + LVA 1 6 0 0 0 166 0 40 0 213 77.9
RLd + RRd 0 1 2 28 0 199 0 2 232 85,8
RYd 0 0 0 0 0 0 149 0 149 100
AR + RLd 0 0 0 0 0 0 0 197 197 100
Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 1800

Exatiddo Prod. 92,5 89 97,5 99 78 83 99,5 745

Kappa = 0,889; Exatiddo global = 90,2; Variancia = 0,000062; Z calculado = 112,752; Z tabelado = 1,96, Variaveis utilizadas: (conjunto de 19
varidveis, sem a geologia, a curvatura e as seis imagem de satélite).
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4.2. Comparacdao entre as classificacOes feitas pelas Redes Neurais e pelo MaxVer

As duas classificagdes que apresentaram 0s maiores indices de exatiddo pelas
redes neurais foram comparadas entre si e com a classificacdo obtida com maior indice
de acerto pelo MaxVer. Os indices kappa, com as respectivas variancias de cada uma
dessas classificacOes, foram usados para verificar diferenca significativa por meio do
Teste Z. O resultado do teste mostra que a 5% de significancia ha diferenca entre todas
as classificagdes avaliadas (Quadro 19).

Quadro 19 — Matriz de significancia para as melhores classificacfes obtidas pelas redes
neurais e pelo MaxVer no treinamento do classificador

Classificador Redes Neurais Redes Neurais Maxima
(19variavies) (18variavies) Verossimilhanca

Kappa 0,948 0,964 0,878

Variancia 0,000031 0,000022 0,000068

Redes Neurais (19) 170,266

Redes Neurais (18) 2,198* 205,525

MaxVer 7,035* 9,065* 106,473

* Ha diferenca estatistica ao nivel de 95% de probabilidade.

As variaveis geologia e curvatura ndo contribuiram com a classificacdo dos solos
pelo MaxVer. Essas varidveis sdo categoricas e ndo apresentam valores com
distribuicdo que possam definir uma funcdo com distribuicdo normal, na qual o
classificador baseia-se para fazer a classificacdo. Por outro lado, na classificacdo pelas
redes neurais, a varidvel geologia, quando suprimida, apresentou para todos 0s
conjuntos testados maior erro de classificacdo. A variavel aspecto ndo apresentou
diferenca estatistica quando utilizada na classificacao pelos dois classificadores.

Os dados espectrais das imagens foram importantes na classificacdo pelos dois
modelos de classificacdo avaliados. No MaxVer, esses foram empregados na forma de
indices, enquanto que nas redes neurais, além dos indices, utilizaram-se as bandas e as
imagens. Dos indices derivados da imagem, o NDVI teve contribuigdo significativa pelo
MaxVer, enquanto que pelas redes neurais, sua contribuicdo ndo foi significativa. O
indice Clay mineral, na avaliagdo do treinamento, levou a um aumento no

confundimento do classificador, quando utilizado na classificacdo pelas redes neurais.
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Os atributos do terreno, declividade, CTI e altitude, por serem variaveis com
valores continuos, tiveram contribuicdo significativa na discriminacdo dos solos em
ambos os modelos: redes neurais e MaxVer.

A diferenca nos resultados obtidos com as varidveis categdricas e continuas pelo
algoritmo mostram como o MaxVer e as redes neurais diferem em relacdo ao uso de

informacBes com diferentes padrGes de distribuicéo.

4.3. Classificacéo e pos-processamento dos mapas de solos

Ao final do treinamento do classificador de redes neurais realizou-se a predi¢édo
dos solos para toda a area em estudo. O processo foi executado atribuindo-se a cada
pixel da imagem o identificador da unidade de solo ao qual ele apresentou a maior
probabilidade de pertencer, conforme os padrdes informados no treinamento.

Os mapas gerados foram pds-processados para eliminacdo de ruidos
representados por pequenas areas sem expressdo cartografica na escala utilizada. O
procedimento seguiu o recomendado em EMBRAPA (1997), para a area minima
representavel, conforme a escala de confeccdo do mapa, adotando o limite de 10 ha.
Assim, as areas com dimensao menor do que 10 ha foram reclassificadas, recebendo a
informagdo da unidade de solo vizinha. Os processamentos foram realizados no
programa ArcGis 9.2, utilizando-se as ferramentas do modulo spatial analyst.

Os mapas de solos, obtidos ap6s a classificacdo e pds processamentos, sdo
apresentados nas figuras 21 e 22, respectivamente para a classificacdo feita pelas redes

neurais, utilizando todas as variaveis, e pela classificagdo MaxVer, com 11 variaveis.
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Figura 21 — Mapa de solos obtido por classificacdo pelas Redes Neurais Artificiais.
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Figura 22 — Mapa de solos obtido por classificacdo pelo MaxVer.
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4.4. Validacao do mapa de solos com pontos de referéncia terrestre

A validacdo dos mapas gerados pelos classificadores de redes neurais, pelo
MaxVer e pelo método convencional foi realizada utilizando-se os 362 pontos de
referéncia terrestre coletados de forma aleatdria. A concordancia foi avaliada pelos
indices kappa e de exatiddo global, conforme proposto por Congalton e Green (1999).
Nesse procedimento empregou-se a técnica de algebra de mapas, utilizando-se 0 modelo
raster para a validacdo dos mapas obtidos com os classificadores supervisionados; ja
para o mapa convencional, foi utilizado o modelo vetorial.

Os mapas validados para a abordagem pelas redes neurais foram aqueles que
apresentaram 0s maiores acertos no treinamento: 0 mapa gerado com o conjunto sem a
variavel Clay mineral e 0 mapa gerado com o conjunto composto por todas as variaveis.
Na abordagem pelo MaxVer, também foi validado o mapa melhor classificado.

As matrizes de confusdo geradas na validacdo dos trés mapas sdo apresentadas
nos quadros 6, 7 e 8 (Anexo), respectivamente para as classificacdes feitas pelas redes
neurais com 19 e 18 variaveis e para o classificacdo pelo MaxVer. A comparacdo dos
resultados dessas classificagdes pelo Teste Z é apresentada no quadro 20.

A exatiddo foi maior para a classificacdo pelas redes neurais com 18 variaveis,
apresentando 60% dos pontos corretamente classificados (kappa = 0,564). O MaxVer
apresentou indices inferiores aos obtidos pelas redes com 18 varidveis e superiores aos

das redes com 19 variaveis. A exatiddo global do MaxVer foi de 59% (kappa = 0,547).

Quadro 20 — Matriz de significancia para a validacdo com pontos de referéncia terrestre
para as classificacfes obtidas pelas Redes Neurais e pelo MaxVer

Classificador Redes Neurais Redes Neurais MaxVer
(19 variaveis) (18 variaveis) (11 variaveis)

Kappa 0,508 0,564 0,547

Exatidao global 54,3 60,1 59,0

Variancia 0,00092 0,000898 0,000869

Redes Neurais18 16,748

Redes Neurais 19 1,313 18,821

MaxVer 0,922 0,404 18,556

* N&o ha diferenca significativa a 95% de probabilidade. Classificacdo pelas redes
neurais feita utilizando todas as 19 variaveis e utilizando 18 variaveis (sem a variavel
Clay mineral); classificacdo pelo MaxVer utilizando 11 varidveis (sem as variaveis:
geologia, curvatura e bandas da imagem).
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Os resultados do teste Z mostram que a exatidao dos trés mapas ndo apresentou
diferenca estatistica significativa com 5% de significancia. Assim, embora na validagédo
com amostras de treinamento para as classificacbes feitas pelas redes neurais, 0
resultado do teste Z tenha mostrado diferenca significativa, 0 mesmo ndo ocorreu
quando os mapas foram validados com pontos de referéncia.

Os resultados da validagdo com amostras de treinamento e com pontos de
referéncia terrestre mostram que esses sdo independentes, para ambos os classificadores
e conjuntos de variaveis. No treinamento, no caso das redes neurais, é feito o
reconhecimento dos padrBes e, posteriormente, 0 mesmo é generalizado para todos 0s
valores do mapa. Assim, as escolhas tanto das variaveis discriminantes, quanto do
classificador devem ser feitas tendo como base os resultados da validagdo dos dois
processos, treinamento e validagao.

Chagas (2006), obteve exatiddo global de 70,8% na classificagio de solos pelas
redes neurais e, 50,7% pelo MaxVer, utilizando dados em escala de 1:50.000. No
presente estudo a concordancia foi superior para o MaxVer e inferior em 18% para as
abordagens por redes neurais. As diferencas entre os resultados obtidos e aqueles do
referido trabalho devem considerar fatores como escala de mapeamento, variaveis
utilizadas e complexidades dos solos mapeados, os quais dificultam uma comparacéo

direta entre a exatiddo obtida dos mapeamentos.

4.4.1. Avaliagdo das unidades de solos classificadas pelo MaxVer e pelas Redes
Neurais

As unidades de solos classificadas pelas redes neurais e pelo MaxVer foram
comparadas a partir dos resultados dos mapas que obtiveram 0s maiores indices de
acerto na validagdo com pontos de referéncia terrestre. O indice kappa (kappa
condicional) e a variancia de cada uma das unidades de solo foram utilizados no teste Z
para avaliar a existéncia de diferencas estatisticas entre os classificadores.

Os resultados do teste de significAncia estatistica para a classificacdo pelo
MaxVer e pelas redes neurais com 18 e 19 variaveis estdo apresentados no quadro 21.
Em conjunto, os resultados de significancia e os valores de indice kappa e variancia
obtidos para cada uma das unidades de solo (Quadro 22) mostram que: o MaxVer

classificou duas unidades com exatiddo estatisticamente superior & obtida na
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classificacdo pelas redes neurais (RRL + RRd e AR + RLd). Ja as redes neurais
classificaram quatro unidades de solo com exatiddo estatisticamente superior a
apresentada pelo MaxVer (CXbd, RY, PVA, LVd + LVA). Trés unidades ndo tiveram
diferencas estatisticas significativas entre a classificagdo pelo MaxVer e pelas redes
neurais (PVd + PVAd, CXbd1, LVd + PVd).

A exatiddo obtida para a classificacdo feita pelas redes neurais com os dois
conjuntos de dados, 18 e 19 variaveis, mostrou diferencas estatisticas significativas,
para cinco das nove unidades mapeadas, com resultado superior para a classificagéo
com o conjunto composto por 18 varidveis ( CXbdl, LVd + LVA, RLd + RRd e RY).
As demais quatro unidades ndo tiveram diferencas estatisticas entre os resultados
obtidos pelos dois conjuntos (PVAd, PVd + PVAd, CXbd, LVd + PVd e AR + RLd).

O maior desempenho observado na classificacdo pelas redes com menor
dimensdo (18 varidveis) pode estar relacionado a capacidade do classificador em
generalizar informagdes, entendido como fendémeno de Hughes, que segundo Hirose, et
al. (1991), provoca um decréscimo na exatiddo do classificador devido ao uso de
variaveis redundantes ou de pouca significancia. De acordo com Foody & Arora (1997),
a exatidao de uma classificacdo aumenta com o uso de varidveis, até um ponto em que a
adicdo de outras resulta em decréscimo e ndo apresenta efeito significativo.

O teste de significancia revelou que, embora ndo tenham ocorrido diferencas
significativas na classificacdo, quando se avaliou a exatiddo dos mapas gerados pelo
MaxVer e redes neurais, as unidades desses mapas foram discriminadas com diferentes
indices de exatidao, diferindo entre uma e outra abordagem empregadas e em relacao
aos conjuntos de variaveis utilizadas. Assim, para algumas classes, a abordagem por
redes neurais apresentou-se mais apropriada, com maior exatiddo, enquanto que para
outras, a exatiddo ndo diferiu entre os dois métodos.

Os resultados corroboram com o exposto por Chagas (2005), sobre o efeito das
caracteristicas dos classificadores e das classes na exatiddo do mapeamento. A
identificacdo de diferencas estatisticas entre classificadores permite escolher aquele
mais apropriado para determinado propdésito, considerando-se a eficiéncia do
classificador, o tempo gasto no processamento e as variaveis disponiveis para o

mapeamento.
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Quadro 21 — Matriz de significancia estatistica para as unidades de solo classificadas pelas Redes Neurais e pelo MaxVer

PVAd PVvd + PVAd
Redes (18) Redes (19) MaxVer Redes (18) Redes (19) MaxVer
Redes (18) Redes (18)
Redes (19) 0,2 Redes (19) 1,4
MaxVer 5,56* 11,3* MaxVer 4.4* 0,5
CXbd LVvd + Pvd

Redes (18)  Redes (19) MaxVer

Redes (18)
Redes (19)

Redes (18)

0,5 Redes (19) 0,5

MaxVer 2,9* 7,0* Maxer 7,0* 0,5
RLd + RRd RYd
Redes (18) Redes (19) MaxVer Redes (18) Redes (19) MaxVer
Redes (18) Redes (18)
Redes (19) 9,6* Redes (19) 9,6*
MaxVer 5,3* MaxVer 1,4 7,3*

Redes (18) Redes (19) MaxVer

* Ha diferenca significativa a 5% de significancia. Valor critico de Z: 1,96.
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CXbd1

Redes (19)

1,6

Lvd + LVA
Redes (19)

7,7*
AR + RLd

Redes (19)

2,4*




Quadro 22 — Valores obtidos na validagdo com pontos de referéncia terrestre para as classificacdes feitas pelo MaxVer e Redes Neurais

Unidade

de solo Kappa  Var. Zcalc Kappa  Var. Zealc Kappa Var. Zcalc
PVAd " 062 0009267 82 0,59 0,007286 9,0 050  0,008147 7.8
PVd + PVAd % 0,55 0,031891 4,1 % 0,32 0023093 3,7 o 064 002379 52
CXbd1l S 021 0004596 68 & 0,25 0,003296 8,7 :§ 0,28  0,002557 10,4
CXbd > 067 0022893 54 & 059 0,019833 54 < 0,37 0018571 45
Lvd+Pvd o 069 0010537 81 &2 064 0008369 87 o 075 0008461 9.4
LVd+LVA 5 033 0009508 59 3 0,36 0007088 7.1 E 0,18  0,006801 5,2
RLd + RRd é 0,14 0,003335 6,6 ? 0,50 0,003622 11,7 § 0,62  0,004286 12,0
RYd E 0,76 0,018390 6,4 § 0,76 0014725 7.2 0,15  0,009646 3,9
AR +RLd 0,73 0016919 66 0,82 0,009244 94 1,00  0,000000 0,0
Valores obtidos kappa Variancia z kappa  Variancia Z kappa Variancia z
para o mapa 051 000092 235 056 0000898 251 055 0000869 251

Conjunto de variaveis utilizado nas classificagdes: Redes Neurais 19 varidveis (todas as 19 variaveis); Redes Neurais 18 (elimina¢do da variavel

clay mineral do conjunto de 19 variaveis); MaxVer conjunto com 11 variaveis, (eliminacdo da geologia, curvatura e das seis bandas da imagem de

satélite do conjunto de 19).
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4.4.2. Validacdo do mapa gerado pelo método convencional

A concordancia das classes de solo por unidades do mapa gerado pelo método
convencional foi verificada com pontos de referéncia terrestre, calculando-se a exatiddo
para cada uma das classes de solos associadas as unidades. A exatiddo global foi obtida
pelo somatdrio dos pontos concordantes classificados em qualquer um dos
componentes, considerando-se a classificacdo dos solos até o nivel de subordens.

O método empregado na validacdo do mapa gerado por método convencional
foi a estatistica multivariada, por meio dos indicadores, indice kappa e exatiddo global,
assim como feito para os mapas classificados nas abordagens automaticas. As matrizes
geradas para os solos do primeiro, segundo e terceiro componentes de associacdo das
unidades sdo apresentadas respectivamente nos quadros 9, 10 e 11 (Anexo).

Os solos do primeiro componente, com indice kappa inferior a 0,40,
apresentaram baixa concordancia (kappa = 0,38), conforme os intervalos propostos por
Landis e Koch (citados por Congalton e Green 1999) para avaliar o indice de acerto de
uma classificagdo automatica. O mesmo ocorreu para a concordancia entre os solos do
segundo e do terceiro componentes, que apresentaram indice kappa de 0,17 e 0,12,
respectivamente para o primeiro e o segundo (Quadros 10 e 11 — Anexo).

Nos quadros 12, 13 e 14 (Anexo) sdo apresentadas as matrizes com a exatidao
ponderada, respectivamente para os solos do primeiro, segundo e terceiro componentes
das unidades de solo do mapa elaborado pelo método convencional. Os valores das
matrizes de confusdo foram convertidos para porcentagem de acertos usando a exatiddo
do produtor. Esse procedimento elimina o efeito do tamanho da amostra e permite a
comparacgéo direta entre as unidades (Congalton e Green, 1999).

Nas matrizes ponderadas a comparacdo dos erros de classificacdo sdo feitas de
forma direta. Para os solos do primeiro componente (Quadro 12 — Anexo) devem ser
ressaltadas as seguintes observagdes: os solos classificados como Cambissolos tiveram
74,4% das amostras confundidas com Latossolos Vermelho-Amarelos. Essa Ultima
classe também se confundiu com os Cambissolos em 20% dos pontos amostrados, € em
28%, com Argissolos Vermelhos. Os Latossolos Vermelhos tiveram confundimento em
50% dos pontos amostrados com os Latossolos Vermelho-Amarelos. Os Argissolos
Vermelhos, que ndo tiveram nenhuma amostra corretamente classificada foram

confundidos em 60,9% com os Argissolos Vermelho-Amarelos.
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A exatidao global das classes de solos dos componentes das unidades do mapa €
apresentada no quadro 23. Os solos do primeiro componente de associacdo
apresentaram 47,4% de exatiddo; 19,6% foi apresentado pelos solos do segundo, e
14,9% pelos solos do terceiro. O mapa apresentou exatiddo global de 81,8%, obtida pela
concordancia de todos os pontos corretamente classificados em qualquer uma das
classes de solos que compdem as associa¢des das unidades.

Os solos do primeiro componente tiveram maior indice apresentado pelos
Argissolos Vermelho-Amarelos, com 84% de acerto; jA 0 menor indice ocorreu na
classe dos Latossolos Vermelhos, com 19% dos pontos corretamente classificados. As
demais classes de solos apresentaram entre 44 e 64% de exatiddo. Considerando-se 0s
acertos para os trés componentes, o maior indice foi apresentado pelos Cambissolos
(98,9%), seguido pelos Argissolos Vermelho-Amarelos, e Neossolos Litolicos, com
95,6 e 82% de exatiddo, respectivamente. Valores entre 46,2 e 69% foram obtidos para

os Neossolos Flavicos, Argissolos Vermelhos e Latossolos Vermelhos (Quadro 23).

Quadro 23 — Concordancia entre os pontos de referéncia de solos e 0s componentes de
associacdo das unidades de mapeamento do mapa convencional

1° comp. 2° comp. 3° comp. 10, 2°, 3° comp.
Classe
Exatid&o global (%)

AR 55,0 - 0,0 55,0
CXbd 44,2 53 49,5 98,9
LVAd 52,0 - 28,0 80,0
Lvd 18,5 50,0 - 68,5
PVAd 84,4 11,1 - 95,6
PVd - 60,9 - 60,9
RLd 64,2 23,5 - 87,7
RY 46,2 - - 46,2
RRd - - 0,0 0,0
Total 47,4 19,6 14,9 81,8

O A classe de solos ndo ocorre como componente da unidade.

A concordéncia obtida para os solos do primeiro componente, em um mapa
avaliado por Chagas (2006) em escala de 1:50.000, apresentou exatiddo superior em
6%, em relacdo a obtida no presente estudo. Essa diferenca indica que os resultados do
presente trabalho podem ser considerados satisfatorios, j& que o mapa utilizado

apresenta escala duas vezes menor do que a do trabalho citado.
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Os resultados da validagéo, por classes de solos, das unidades de mapeamento
sdo apresentados no quadro 24, onde pode se observar que o menor indice refere-se a
unidade CXbd1, com 25% dos pontos corretamente classificados. Ja a unidade LVd1l
apresentou 71,4% de acerto e concordancia superior a 80% para as demais unidades.

A concordancia dos solos para as unidades LVAd e CXbd3 mostra valores de
exatidao decrescentes no sentido do primeiro para o terceiro componente. As unidades
PVAd e LVd, por outro lado, apresentam exatiddo superior para os solos do primeiro
componente, conforme esperado, devido a ordem de importancia da classe de solos
dentro a unidade, tendo em vista que os solos do primeiro componente sdo mapeados
com maior probabilidade de ocorréncia. A unidade RLd apresentou 50% de acerto para

cada um dos dois componentes da unidade (Quadro 24).
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Quadro 24 — Valores de exatiddo para os componentes de associacdo e unidades de

mapeamento do mapa gerado pelo método convencional

Unidade de 1°comp.  2°comp.  3°comp. Unidade
Mapeamento Exatiddo global (%)

Arl 1000 i 100,0
Ars 003 e 100,0
xbd T T E—— 1000
CXbdl fgébg L\éA 25,0
CXbd2 ?ﬁ)d P\7/,,j:d 015
CXbd3 g;(gd 2*6'—;’ 100.0
Lvd ;3/ g Pg,’rd 100,0
LVAd 'ng*d Iz—;)/g (Z;%d %06
LVAd1L LVAd 'gg/g ?gb?d 14
R
RLd E&g %égd 100,0
RLd1 ?(I)_oo,lo RRd AR 100.0
RLd2 i;_oo,lo RRd 100,0
RLd3 ;L 3 2% C;f ll)d 89,7
RLd4 gé-g 88.9
RY ?(I),o 100,0

O Solos sem pontos amostrados - solos da unidade AR2, RLh e do segundo componente da unidade
RLd3 (OQy), os quais ndo tiveram pontos de referéncia coletados para a validacdo do mapeamento. A
exatiddo global das unidades foi calculada pela razdo entre o total de pontos amostrados e total de pontos
corretamente classificados na unidade.
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5. CONCLUSOES

A avaliacdo da contribuicdo das varidveis para discriminar os solos em cada uma
das abordagens empregadas foi uma importante etapa para selecdo daquelas variaveis
que permitiram os classificadores apresentarem maior exatiddo no mapeamento. As
variaveis que contribuiram em ordem crescente de importancia para discriminar os solos
na classificacdo pelas redes neurais foram: radiacdo solar, declividade, geologia e 0
indice Iron oxide. Na classificacdo pelo MaxVer, as variaveis categoricas, geologia,
curvatura e aspecto ndo apresentaram contribuicdo para discriminar 0s solos,
concorrendo com os maiores obtidos pelo classificador.

As avaliacdes dos parametros para a classificacdo pelas redes neurais, nUmero de
ciclos de treinamento e numero de neurdnios na camada interna das redes mostraram-se
importantes para obter maior exatiddo na classificacao.

Os classificadores MaxVer e redes neurais apresentaram diferencas estatisticas
significativas nos resultados do treinamento. No entanto, na validagdo com pontos de
referéncia terrestre, os resultados ndo diferiram estatisticamente. Os mapas melhores
classificados apresentaram indice kappa de 0,60 pelas redes neurais e de 0,58 pelo
MaxVer.

Embora a exatiddo global dos mapas tenha sido estatisticamente igual, 0s
classificadores apresentaram diferengas na discriminacdo das unidades. A maioria das
unidades que ndo apresentaram exatiddo estatisticamente iguais nas duas abordagens
foram melhores classificadas pelas redes neurais.

Os resultados obtidos nas abordagens testadas ressaltam a importancia de se
avaliarem, tanto a exatiddo do mapa, quanto as suas categorias, observando-se a
ocorréncia de diferencas estatisticas em funcdo do classificador e/ou conjuntos de
varidveis discriminantes, e assim selecionar o mais apropriado para determinada
classificacdo.

A classificagdo pelas redes neurais consumiu mais tempo do que pelo MaxVer,
porém, os resultados foram superiores para a maioria das unidades de solos na primeira
abordagem. A maior parte do tempo gasto pelas redes neurais ocorreu durante o
treinamento do classificador, quando foram definidas as unidades de mapeamento, as
variaveis discriminantes e a arquitetura das redes.

A concordancia dos pontos de referéncia terrestre com os solos mapeados pelo
método convencional foi de 85%. O mapa apresentou concordancia de 48%, 19% e
14%, respectivamente para os solos do primeiro, segundo e terceiro componentes

associados as unidades de solo.
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ANEXOS

Quadro 1 — Matriz de confuséo para a classificacdo feita pelas redes neurais sem a variavel NDVI

+ + + + +
Unidade PVAd E\\;i ' CXbdl Cxbd "P\\//d ) "L\\//dA '_‘;"Ff " Rvd QFLQ ol %’ﬁ;‘:f‘:
PVAd 188 1 0 0 10 0 0 0 1 200 94 29712
PVd+PVAd 0 194 0 1 7 0 0 0 202 9%  62.186
CXbd1 0 0 197 4 0 2 1 0 0 204 966  67.33
CXbd 1 0 0 150 14 0 0 0 2 212 92 43795
LVd + PVd 6 0 0 0 165 2 3 0 0 176 938 45587
LVd+LVA 0 5 2 0 0 189 1 0 0 197 959  60.606
RLd + RRd 3 0 1 0 6 0 104 1 0 205 946 53416
RYd 0 0 0 0 4 0 0 199 1 204 975  80.08
AR + RLd 2 0 0 1 0 0 1 0 96 200 98  87.979
Total 200 200 200 200 200 _ 200 200 _ 200 200 1800
Exat. Prod. 94 97 985 975 825 945 97 995 98

Kappa = 0,948; Exatiddo global = 95,4; Variancia = 0,000031; Z estatistico = 170.536, Z Tab = 1,96.
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Quadro 2 — Matriz de confuséo para a classificacdo feita pelas redes neurais para o conjunto sem a variavel aspecto

Unidade PVAd E\\ﬁ; CXbdl  CXbd "P\\//dd+ "L\\//dAJ“ F;'ﬁ(;’ RYd QFEJ Total Eu);it;ﬂaoo
PVAG 101 1 1 0 5 7 2 0 0 207 923 44141
PVd + PVAd 0 190 0 0 0 3 0 0 0 103 984 98.255
CXbd1 0 0 199 1 0 0 0 0 0 200 99.5 177.326
CXbd 1 0 0 197 7 0 2 0 4 211 934 48.405
LVd + PVd 8 0 0 1 175 5 1 0 0 100 921 41771
LVd + LVA 0 9 0 0 0 185 2 0 0 106 944 50.986
RLd + RRd 0 0 0 1 9 0 103 5 0 208 928 45945
RYd 0 0 0 0 4 0 0 195 0 109 98 87.533
AR +RLd 0 0 0 0 0 0 0 0 196 196 100 0
Total 200 200 200 200 200 200 _ 200 _ 200 _ 200 1800

Exat. Prod. 955 95 995 985 875 925 965 975 98

Kappa = 0,951; Variancia = 0,000029; Z estatistico = 175,025; Z Tabelado = 1,96.
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Quadro 3 — Matriz de confusao do treinamento da classificacao feita pelo algoritmo MaxVer com 19 variaveis discriminantes

. + + + + + a
Unidades  PVAd Edi  CXbdl CXbd ;\\;g tdi EE‘; RYd AN Tol 5?3232 z
PVAd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PVd+PVAd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CXbdl 0 0 197 0 0 2 0 0 0 199 99 124,438
CXbd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Lvd+Pvd 189 116 0 181 [iB5 0 1 0 60 702 221 10,027
LVd+LVA 7 76 0 12 0 198 0 133 0 26 465 16911
RLd + RRd 4 8 3 45 0 199 67 140 473 421 16271
RYd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AR +RLd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 1800
Exat. Prod. 0 0O 985 0 775 99 995 0 0

Kappa = 0,34; Exatidao global = 41,6; Variancia = 0,000126; Z estatistico = 30,511; Z Tab = 1,96.
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Quadro 4 — Matriz de confusao obtida no treinamento da classificacdo pelo MaxVer sem a variavel geologia

Unidade PVAd E\\;"Ag CXbdl CXbd '-F\,’\f' N L|_\<7A+ RFL-S " oRvd X7 Tom ixsal};‘:f‘g vi
PVAd 181 0 0 0 16 0 0 5 0 202 89,6 37,01
PVd + PVAd 1 185 0 0 0 38 0 6 0 230 80,4 27,225
CXbd1 0 2 197 0 1 2 0 0 0 202 97,5 79,282
CXbd 0 0 0 199 0 0 6 0 0 205 97,1 73,278
LVvd + PVd 15 2 1 0 152 0 0 3 1 174 874 30,66
Lvd + LVA 2 11 0 0 0 160 0 138 0 311 51,4 15,607
RLd + RRd 1 0 2 0 30 0 194 47 1 275 70,5 22,707
RYd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AR +RLd 0 0 0 1 1 0 0 1 198 201 98,5 102,368
Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 1800

Exat. Prod. 90,5 92,5 98,5 99,5 76 80 97 0 99

Kappa = 0,791; Exatiddo global = 81,4; Variancia = 0,000103; Z estatistico =77,936; Z Tab = 1,96.
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Quadro 5 — Matriz de confuséao da classificagdo pelo MaxVer sem as variaveis discriminantes geologia e curvatura

. + + + + + a
Unidade PVAd E\\;‘Z " CXbdl CXbd '-FY\;’ ’ '-L\G'A RFL-FE’ " Rva AR Tom ixsal};‘:f‘g z
PVAd 180 7 0 0 18 0 0 8 0 213 845 30,101
PVd+PVAd 2 |79 0 0 2 38 0 0 0 221 81 27152
CXbd1 0 2 g5 0 1 2 0 0 0 200 975 78485
CXbd 0 0 0 [1ig9 0 0 5 0 0 204 975 8008
Lvd+Pvd 16 4 2 o 147 0 1 0 1 a7 86 28584
LVd+LVA 2 8 0 0 0 160 0 51 0 221 724 21139
RLd + RRd 0 0 3 0 31 0 ['ioa 7 1 236 822 2028
RYd 0 0 0 0 0 0 o |13 0 134 100 0
AR + RLd 0 0 0 1 1 0 0 o [Fg8 " 200 99 125,06
Total 200 200 200 200 200 200 _ 200 _ 200 _ 200 1800
Exat.Prod. 90 895 975 995 735 80 97 67 99

Kappa = 0,866; Exatiddo global = 88,1; Variancia = 0,000073; Z estatistico = 101,097; Z Tab = 1,96; Variaveis utilizadas: 17 (sem
geologia e curvatura).
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Quadro 6 — Matriz de confusdo obtida na validagdo com pontos de referéncia terrestre para a classificacdo feita pelas redes neurais

com todas as 19 variaveis

Unidade PVAd E\\//XJ& CXbdl  CXbd LP\\//" ' "L\\//(X“ RRLFSJ RYd QFL{; Total EUXS""J;?;"‘S

PVAd 26 0 1 0 7 0 1 0 0 35 743  8.166
PVd + PVAd 0 9 9 0 1 16 3 0 0 38 23,7 4.136
CXbd1 0 1 36 0 0 6 15 0 0 58 62,1 6.834
CXbd 0 0 0 7 0 6 0 1 14 50,0 5.397
Lvd + Pvd 12 0 0 1 26 1 8 0 0 48 54,2  8.107
LVd + LVA 0 4 29 0 0 35 1 3 0 72 48,6  5.895
RLd + RRd 0 0 11 2 0 1 29 0 3 46 63,0  6.559
RYd 0 0 0 0 0 0 0 11 0 11 100,0 6.410
AR +RLd 0 0 0 1 0 0 24 0 15 40 375 6.586
Total 38 14 86 11 34 59 87 14 19 362

Exat. Prod. 68,4 64,3 41,9 63,6 76,5 59,3 33,3 78,6 78,9

Kappa = 0,531; Exatiddo global = 54,3; Variancia = 0,00092; Z calculado = 16,748; Z tab. 1,96.
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Quadro 7 — Matriz de confusdo obtida na validagdo com pontos de referéncia terrestre para a classificacdo feita pelas redes neurais

para 0 conjunto com 18 variaveis (sem a variavel Clay mineral)

Unidade PVAd E\\//XJ& CXbdl CXhbd LP\\//" ' "L\\//(X“ RRLFSJ RYd QFL{; Total E’S(S;'gﬁ

PVAd 25 0 1 0 8 1 1 0 0 36 694 9.032
PVd+PVAd 2 6 10 0 0 14 2 0 0 34 176 3715
CXbd1 0 2 37 0 0 6 14 0 0 50 627 8744
CXbd 0 0 0 B 2 0 4 0 1 13 462  5.449
LVd + PVd 11 0 0 1 24 0 3 0 0 39 615 8727
Lvd + LVA 0 6 30 0 0 37 1 3 0 77 48,1 7.141
RLd + RRd 0 0 2 4 0 0 55 0 2 63 873 11695
RYd 0 0 0 0 0 0 11 0 11 1000 7.169
AR + RLd 0 0 6 0 0 1 7 0 16 30 533 9.3%
Total 38 14 86 11 34 59 87 14 19 362

Exat. Prod. 658 429 430 545 706 627 632 786 842

Kappa = 0,56. Exatiddo global = 60,1; Variancia = 0,000898; Z calculado = 18,821; Z tab. 1,96.
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Quadro 8 — Matriz de confusdo obtida na validacdo com pontos de referéncia terrestre para a classificacao feita pelo MaxVer para o

conjunto com 11 variaveis (sem as variaveis geologia, curvatura e bandas espectrais da imagem de satélite)

Unidade PVAd E\\//XJ& CXbdl CXbd LP\\//" d+ "L\\//(X“ RRLFSJ RYd QFL{; Total EUXS""J;(:;"‘S

PVAd 22 0 1 0 5 4 1 1 0 34 65 7.822
PVd + PVAd 0 10 9 0 1 19 2 1 0 42 24 5.175
CXbd1 0 1 35 0 0 4 1 0 0 41 85  10.450
CXbd 0 0 0 2 0 0 1 0 0 3 67 4.462
Lvd + Pvd 16 0 8 2 28 2 3 0 0 59 47 9.419
Lvd + LVA 0 3 26 1 0 29 3 10 0 72 40 5.176
RLd + RRd 0 0 6 6 0 1 65 0 0 78 83  12.020
RYd 0 0 0 0 0 0 2 0 2 100  3.888
AR +RLd 0 0 1 0 0 0 11 0 19 31 61 1
Total 38 14 86 11 34 59 87 14 19 362

Exat. Prod. 57,9 71,4 40,7 18,2 82,4 49,2 74,7 14,3  100,0

Kappa = 0,547. Exatiddo global = 59,0; Variancia = 0,000869; Z calculado = 18,556; Z tab. 1,96.
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Quadro 9 — Matriz de confusdo para as classes de solo do Primeiro Componente de
associacdo das unidades do mapa gerado pelo método convencional

Classe Ar  CXbd Lvd LVAd PVd PVAd RLd RY RRd Exat. Usu.
Ar 11 0 0 0 0 0 5 0 0 69
CXbd 0 42 4 5 3 4 15 0 0 58
Lvd 0 0 10 0 5 1 0 0 0 63
LVAd 0 45 27 13 0 2 8 7 0 13
PVd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PVAd 0 0 10 7 14 38 1 0 0 54
RLd 9 8 3 0 1 0 52 0 6 66
RY 0 0 0 0 0 0 0 6 0 100
RRd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 69
Total 20 95 54 25 23 45 81 13 6 362
Exat.Prod. | 55 44 19 52 0 84 64 46 0

Kappa 0,379; Exatiddo global 47,5; Variancia 0,00091211.

Quadro 10 — Matriz de confusdo para as classes de solo do Segundo Componente de
associacdo das unidades do mapa gerado pelo método convencional

Classe Ar  CXhbd Lvd LVAd PVvd PVAd RLd RY RRd Exat. Usu.
Ar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CXbd 9 5 2 0 1 0 5 0 3 21
Lvd 0 45 27 13 5 2 8 5 0 48
LVAd 0 1 0 0 3 0 0 0 0 0
PVvd 0 0 10 7 14 38 1 0 0 87
PVAd 0 40 14 5 0 5 1 0 0 17
RLd 11 1 0 0 0 0 19 0 0 76
RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RRd 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0
*Néoclas. : O 3 1 0 0 0 42 8 3

Total 20 95 54 25 23 45 81 13 6 362
Exat. Prod. | 5 50 0 61 11 23 0 0

Kappa 0,168; Exatiddo global 19,6; Variancia 0,000555; * Ndo classificada.

Quadro 11 — Matriz de confuséo para as classes de solo do Terceiro Componente de
associacdo das unidades do mapa gerado pelo método convencional

Classe Ar  CXbhd Lvd LVAd Pwvd PVAd RLd RY RRd Exat. Usu.
Ar 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
CXbd 6 47 28 13 5 2 47 7 3 30
Lvd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LVAd 0 0 10 7 14 38 13 0 0 8
PVd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PVAd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RLd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RRd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
*Ndoclas. 14 48 16 5 4 5 18 6 3 0
Total 20 95 54 25 23 45 81 13 6 362
Exat.Prod. | 0 49 0 28 0 0 0 0 0

Kappa 0,117; Exatiddo global 14,9; Variancia 0,000757921; * Né&o classificada.
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Quadro 12 — Matriz de confusdo ponderada para as classes de solo do Primeiro
Componente de associacdo das unidades do mapa gerado pelo método
convencional

Classe Ar  CXbd Lvd LVAd PVvd PVAd RLd RY RRd

Ar 55,0 0 0 0 0 0 6,2 0 0
CXbd 0 44,2 7,4 20 13,0 8,9 18,5 0 0
Lvd 0 0 18,5 0 21,7 2,2 0 0 0
LVAd 0 47,4 50 52,0 0 4,4 9,9 53,8 0
Pvd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PVAd 0 0 18,5 28,0 60,9 84,4 1,2 0 0
RLd 45,0 8,4 5,6 0 4,3 0 64,2 0 100
RY 0 0 0 0 0 0 0 46,2 0
RRd 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Quadro 13 — Matriz de confusdo ponderada para as classes de solo do Segundo
Componente de associacdo das unidades do mapa gerado pelo método
convencional

Classe Ar CXbd LVvd LVAd PVd PVAd RLd RY RRd
Ar 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CXbd 45,0 53 3,7 0 4,3 0 6,2 0 50
Lvd 0 47,4 50 52,0 21,7 4,4 9,9 38,5 0
LVAd 0 1,1 0 0 13,0 0 0 0 0
PVd 0 0 18,5 28,0 60,9 84,4 1,2 0 0
PVAd 0 42,1 25,9 20 0 11,1 1,2 0 0
RLd 55,0 11 0 0 0 0 23,5 0 0
RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RRd 0 0 0 0 0 0 6,2 0 0

Quadro 14 - Matriz de confusdo ponderada para as classes de solo do Terceiro
Componente de associacdo das unidades do mapa gerado pelo método
convencional

Classe  Ar CXbd LVd LVAd PVd PVAd RLd RY RRd

Ar 0 0 0 0 0 0 3,7 0 0
CXhbd 30 49,5 51,9 52,0 21,7 4,3 58,0 53,8 50
Lvd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LVAd 0 0 18,5 28,0 60,9 85,1 16,0 0 0
PVd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PVAd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RLd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RY 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RRd 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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