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RESUMO

CHAGAS, César da Silva, D.S. Universidade Federal de Vicosa, setembro de 2006.
Mapeamento digital de solos por correlagdo ambiental e redes neurais em uma
bacia hidrogréfica no Dominio de mar de morros. Orientador: Elpidio Inacio
Fernandes Filho. Co-orientadores: Carlos Ernesto Gongalves Reynaud Schaefer,
Carlos Anténio Oliveira Vieira e Marcio Rocha Francelino.

Os levantamentos de solos tradicionais vém sendo muito criticados por serem
caros, demorados e ndo apresentarem adequadamente as informagdes demandadas pelos
diferentes usuarios. Desta maneira, € preciso que os cientistas de solos busquem, através
de pesquisa e adocdo de novas técnicas, meios para torna-los mais rapidos, menos
custosos e mais quantitativos, adequando-se as necessidades dos usuarios modernos. O
presente estudo teve como objetivo avaliar a utilizagéo de atributos do terreno e dados
de sensores remotos em uma abordagem por redes neurais para a predicdo de classes de
solos em uma regido montanhosa do Dominio de mar de morros e Alinhamentos
serranos no Noroeste do Estado do Rio de Janeiro. Como a abordagem utilizada é
grandemente influenciada pelos atributos do terreno derivados de um modelo digital de
elevacdo (MDE), inicialmente foi realizada uma avaliagdo quantitativa e qualitativa de
diferentes MDEs para subsidiar a escolha do modelo mais adequado para derivar estes
atributos, que posteriormente foram utilizados na predicdo das classes de solos pelas
redes neurais. A raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE), normalmente
utilizado para medir a qualidade de MDEs, isoladamente, ndo foi suficiente para definir,

entre os modelos testados, qual apresentava melhor qualidade. Assim, a analise



qualitativa identificou que o MDE CARTA obtido com a utilizagdo do mddulo
TOPOGRID ¢ superior aos demais, pois estes apresentaram artefatos e erros grosseiros
que foram facilmente detectados por esta analise. Em seguida, foi realizado o estudo das
relagdes geomorfopedoldgicas na é&rea estudada. Dentre os atributos do terreno,
elevacdo, declividade, aspecto e plano de curvatura s@o 0s que mais se correlacionam
com a distribui¢do dos solos, e a sua utilizacdo facilitou a identificacdo das diferentes
interacdes que ocorrem na area. A mudanca textural abrupta, que esta presente nos solos
derivados dos migmatitos e milonitos gnaisses e ausente nos desenvolvidos dos
granulitos noriticos, € a diferenca mais marcante entre os solos originados destas rochas.
Variagbes microclimaticas determinadas pelo aspecto foram importantes na
diferenciacdo dos solos das encostas convexas, independente do tipo de material de
origem. Assim, os solos derivados dos granulitos noriticos, que ocorrem nas encostas
noroeste e nordeste (vermelhos) e sudoeste (vermelho-amarelos), que s&o mais quentes
e secas, sdo eutroficos e sem horizonte B latossolico em profundidade (Argissolo
tipico), enquanto os das encostas voltadas para sudeste (relativamente mais frias e
Umidas) sdo vermelho-amarelados, distroficos e com horizonte B latossélico em
profundidade (Argissolo latossolico). Nos solos derivados dos migmatitos e milonitos
gnaisses, a unica diferenca encontrada foi a presenca de horizonte Bw abaixo do Bt nas
encostas voltadas para sudeste (Argissolo abruptico latossolico). Finalmente, foi
utilizada uma abordagem por redes neurais para a predi¢cdo de classes de solos. Nesta
avaliacdo, baseada no cléssico conceito solo-paisagem, foram testadas diferentes
combinacg0es entre as variaveis discriminantes: geologia, elevacédo, declividade, aspecto,
plano de curvatura, indice de umidade (CTI) e trés indices derivados de uma imagem do
sensor ETM" do Landsat-7, quanto a capacidade de discriminacéo das classes de solo.
Dentre os conjuntos de varidveis testados os melhores resultados foram obtidos quando
os atributos do terreno e os indices do sensor ETM" do Landsat-7 foram utilizados,
tanto para a area dos granulitos noriticos, quanto para a area dos migmatitos e milonitos
gnaisses. O classificador baseado nas redes neurais produziu uma maior exatidao do que
o classificador classico da maxima verossimilhanca e os mapas produzidos por estes
classificadores mostraram uma baixa concordancia entre si, assim como com o0 mapa de
solos convencional. A comparacdo com pontos de controle de campo mostrou que o
mapa produzido pela abordagem por redes neurais obteve um desempenho superior
(70,83% de concordancia) aos mapas produzidos pelo método convencional (52,77%) e

pelo maxver (50,69%). O presente estudo mostrou que a utilizacdo dos atributos do



terreno e dos dados de sensores remotos em uma abordagem por redes neurais pode
contribuir grandemente para tornar o mapeamento de solos no Brasil mais cientifico,

guantitativo e confiavel.
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ABSTRACT

CHAGAS, César da Silva, D.S. Universidade Federal de Vicosa, September of 2006.
Digital soil mapping for environmental correlation and neural networks in a
region of domain of hillslopes areas. Adviser: Elpidio Inacio Fernandes Filho. Co-
advisers: Carlos Ernesto Goncalves Reynaud Schaefer, Carlos Anténio Oliveira
Vieira and Méarcio Rocha Francelino.

The traditional soil surveys have been very criticized for being expensive, time-
consuming and not adequately present the information demanded by the different users.
So, it is necessary that soils scientists develop research and new techniques adoption,
aiming to make it faster, less expensive and more quantitative, adjusting it to the
modern users needs. The objective of the present study was to evaluate the use of terrain
attributes and remote sensing data with the aid of neural network simulator for the
prediction of soils classes in hillslope areas and mountains alignments Domains in the
Northwest of Rio de Janeiro State. As this approach is greatly influenced by the terrain
attributes derived from a digital elevation model (DEM), a quantitative and qualitative
evaluation of different DEM was carried out initially to subsidize the best fit model to
derive these attributes, later used for the prediction of soil classes by the neural network
simulator. The root mean square error (RMSE) normally used to measure the DEM
quality, was not enough to define, between the tested models, which presented the better
quality. Thus, the qualitative analysis identified that the CARTA DEM obtained by the
use of TOPOGRID module had the highest quality compared to the others that

presented devices and gross errors, easily detected by this analysis. After that, the study

Xii



of geomorphopedologic relations in the area was carried out. Among the terrains
attributes, elevation, slope, aspect and curvature plan are the ones that had more
influence on the soil distribution in the area, and were used to facilitate the
identification of the different interactions that occur in the area. The abrupt textural
change, that is present in soils derived from migmatites and milonites gneisses and
absent in the soils developed from the noritic granulites, is the main difference among
the soils derived from these rocks. Microclimatic variations determined by the aspect
were important in the soil differentiation of the convex hillsides, independent of the
parent material type. Thus, the soils derived from the noritic granulites, that occur in the
northwest and northeast hillsides (red) and southwest (yellow-red), that are hotter and
dry, are eutrofics and without Bw horizon in depth (typical Argissolo), while the
Southeast oriented hillsides (relatively more cold and humid) are red-yellowish,
distrofics and with Bw horizon in depth (latossolic Argissolo). In soils derived from
migmatites and milonites gneisses, the difference observed was the presence of Bw
horizon below the Bt horizon in the Southeast hillsides oriented (abruptic latossolic
Argissolo). Finally, a neural network evaluation for prediction of soil classes was
carried out. In this evaluation, based on the classic soil-landscape concept, different
discriminant variables combinations have been tested: geology, elevation, slope, aspect,
plan curvature, CTI index and three indexes derived from LANDSAT 7 image, about
the soils classes discrimination capacity. Among the tested variable sets, the best results
have been gotten when the terrain attributes and the LANDSAT 7 index had been used
in the noritic granulites area and to the migmatites and milonites gneisses area. The
neural network classifier was more accurated than the maximum likehood classic
classifier and the maps produced by these classifications had low agreement between
them, as well as, with the conventional soil map. The comparison with the field
collected points showed that the map produced by the neural network classifier had a
higher performance (70.83% of agreement) compared with the conventional maps
produced (52.77%) and with the maximum likehood classifier (50.69%). The present
study showed that the use of terrain attributes and remote sensing data in a neural
network approach can greatly contribute to the soil mapping in Brazil to be more

scientific, quantitative and trustworthy.
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INTRODUCAO GERAL

Atualmente, o Brasil conta apenas com uma base de solos de abrangéncia
nacional, a nivel exploratdrio/reconhecimento, em escalas que variam de 1:250.000 até
1:1.000.000. Por varias razoes, principalmente restricdes or¢amentarias, nao foi possivel
avangar no conhecimento da distribuicdo dos solos do pais, em escala e detalhe
adequados as exigéncias modernas. Além disso, fatores como o tempo de execucdo
demasiado longo e o reduzido nimero de profissionais capacitados tém dificultado
bastante a realizacdo de levantamentos de solos no pais. Assim, a realizagdo destes
levantamentos, pelos métodos tradicionais, para todo o territério nacional, em escalas

adequadas, ¢ inviavel.

Nos ultimos anos, as pesquisas relacionadas com o mapeamento de solos estdo
sendo direcionadas para o estudo de novas técnicas, que utilizam os conhecimentos
disponiveis em sistemas de informagdes geograficas, sensoriamento remoto,
geoestatistica, entre outros, buscando uma melhoria no processo de coleta de dados e

organizagdo das etapas do levantamento de solos.

Este estudo teve como objetivo principal avaliar a eficiéncia da utilizacdo de
atributos do terreno, derivados de um modelo digital de elevagdo (MDE), dados de
sensores remotos orbitais e redes neurais na identificagao de classes de solo em uma
area de relevo movimentado no Noroeste do Estado do Rio de Janeiro. A abordagem
proposta combinou o conhecimento especifico do peddlogo com procedimentos de
sistemas de informagdo geografica e redes neurais para gerar um levantamento de solos
mais preciso € de menor custo, com menor gasto de tempo, quando comparado ao

levantamento de solos convencional.

Embora a abordagem utilizada seja baseada em novas tecnologias, o modelo
empregado permanece fundamentado na equacdo dos fatores de formagdo do solo. De
acordo com o conceito solo-paisagem, uma vez conhecidas as relagdes entre os solos e
seus respectivos ambientes, ¢ possivel inferir os solos que ocorrem em uma determinada

area, por meio da avalia¢do das condi¢des ambientais.



Para alcangar os objetivos propostos esta tese foi dividida em quarto capitulos. O
primeiro capitulo apresenta uma revisdo sobre levantamento de solos, alvo principal
deste estudo, destacando seus conceitos basicos, o historico desta atividade no Brasil,
problemas e desafios identificados por diversos autores em todo o mundo, e as novas
tendéncias para os levantamentos de solos impulsionadas pelos avancos tecnologicos e

evolucdo da tecnologia da informagao.

Visto que os estudos de correlacdo ambiental sdo fortemente baseados em
atributos do terreno derivados de um MDE, no capitulo 2 foi realizada uma avaliagdo da
qualidade de dois conjuntos distintos de MDEs, um derivado de curvas de nivel e outro
derivado de sensores remotos orbitais, para subsidiar a escolha do modelo mais
adequado para derivar os atributos do terreno que foram utilizados em uma abordagem

por redes neurais para a predi¢do de classes de solo.

O capitulo 3 teve como objetivo principal estabelecer a influéncia do material
de origem e dos atributos do terreno na distribui¢ao dos solos da bacia do rio Sao
Domingos. O estudo das relagdes geomorfopedoldgicas ¢ fundamental nos estudos de
correlagdo ambiental, pois permite estabelecer as interagdes existentes entre os
diferentes fatores de formagdo do solo. Este capitulo utiliza informagdes geradas no
capitulo 2, e ambos sdo primordiais para a predi¢ao das classes de solo realizada no

capitulo 4.

No capitulo 4 ¢ utilizada uma abordagem por redes neurais para a predi¢ao das
classes de solo que ocorrem na bacia do rio Sdo Domingos, no Noroeste do Estado do
Rio de Janeiro. Nesta abordagem foram usados atributos do terreno derivados do MDE
escolhido no capitulo 2, dados geologicos da bacia e dados de sensores remotos orbitais
como variaveis ambientais discriminantes. Ao final, os resultados obtidos com esta
abordagem foram comparados com uma classificagdo feita utilizando o MAXVER e

com o método tradicional de levantamento de solos.

Finalmente, sdo apresentadas as conclusdes gerais, que mostra os principais
resultados obtidos nesta pesquisa, as limitagdes e as recomendagdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 1

CONTEXTO DA PESQUISA

LEVANTAMENTO DE SOLOS: SITUACAO NO BRASIL, PROBLEMAS E
NOVAS TENDENCIAS

RESUMO

O levantamento de solos, ao longo das ultimas décadas, vem sofrendo com a
reducdo dos recursos destinados a atualizacdo do inventario dos solos brasileiros. A
falta de apoio para esta atividade por parte dos governos e agéncias financiadoras tem
levado a um enfraquecimento das institui¢des governamentais que tradicionalmente
executam estes levantamentos no Brasil. O desmantelamento ou a incorporacao dos
institutos de levantamento de solos em outros institutos de carater mais generalizado
verificado em outros paises também ocorreu no Brasil, com a extingdo do Projeto
Radambrasil e a transformacdo do antigo Servico Nacional de Levantamento e
Conservacao de Solos da Embrapa em Centro Nacional de Pesquisa de Solos, com
atribuicdes mais amplas do que as do seu antecessor. Varias sdo as causas apontadas
para o problema que o levantamento de solos vem enfrentando. Dentre estas, ha que se
destacar o fato de que os levantamentos de solos tradicionais sdo caros, demorados e
ndo apresentam adequadamente as informagdes demandadas pelos diferentes usuarios.
Mais do que defender com paixdo os levantamentos de solos no Brasil, € preciso que os
peddlogos busquem, através de pesquisa e adocdo de novas técnicas, meios para torna-
los mais rapidos, menos custosos € mais quantitativos, adequando-se as necessidades
dos usuarios modernos. A pedometria, estabelecida pela Sociedade Internacional de
Ciéncia do Solo nos anos 90 como um importante ramo da ciéncia do solo, ainda hoje
ndo ¢ reconhecida pela Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo. Assim, este trabalho
tem como objetivo apresentar um breve relato sobre a situagdo do levantamento de solos
no Brasil, os problemas e desafios que este tem enfrentado no mundo e apontar as novas

tendéncias mundiais para esta atividade vital para o desenvolvimento da humanidade.

Palavras-chave: Levantamento de solos; pedometria.



SUMMARY

In the last decades soil surveys have gone through many obstacles with the
budget shortage intended to update the inventory of Brazilian soils. The lack of support
for this activity by the governments and financial agencies has led to a weakness of the
governmental institutions that traditionally execute these surveys in Brazil. The
dismantling or the incorporation of the institutes of soil survey in others institutes with
more generalized character, occurred in other countries and also in Brazil, with the
extinction of the Radambrasil Project and the transformation of the old Soil Survey and
Conservation National Service of Embrapa in National Center of Soil Research, with
wider attributions than its predecessor. Several causes are pointed with respect to the
problems that soil surveys are facing. Among them, is the fact that the traditional soil
surveys are expensive, time-consuming and do not adequately present the information
demanded for the different users. Rather than defend with passion the soil surveys in
Brazil, it is necessary that pedologists, through research and new techniques adoption,
show alternatives to make them faster, less expensive and more quantitative, adjusted to
the modern users needs. The pedometrics established for the International Society of
Soil Science in the 90’s, as an important soil science section, is not yet recognized by
the Brazilian Society of Soil Science. Thus, this work discusses the state of the art of the
soil surveys in Brazil, the problems and challenges faced in the world and point the new

trends with respect to this vital activity for the development of the humanity.

Keywords: soil survey; pedometrics.



1. CONCEITOS

De acordo com Hudson (1990) e Estados Unidos (1993), embora, de maneira
geral, se considere que o solo forma um continuum na paisagem, suas propriedades
variam de lugar para lugar de modo ndo aleatério. Desta maneira, devido as
descontinuidades observaveis entre as unidades de paisagem e a forte covariancia entre
estas e os solos, ¢ possivel o delineamento de limites com exatiddo e com um numero

limitado de observacoes, através do levantamento de solos.

O levantamento de solos ¢ um conjunto de processos que tem como objetivo
determinar a distribuicdo espacial de propriedades morfologicas, fisicas e quimicas dos
solos de uma determinada area e sua apresentagdo de uma maneira que possa ser
entendida e interpretada por varios tipos de usudrios (Dent & Young, 1981). Para Ibafiez
et al. (1993), o levantamento de solos ndo ¢ apenas uma operagdo técnica, mas uma

atividade cientifica e interdisciplinar.

De acordo com Estados Unidos (1993), os levantamentos de solos descrevem as
caracteristicas morfologicas, fisicas, quimicas e mineraldgicas dos solos de uma érea,
classificam-nos de acordo com um sistema de classificagdo, delimitam seus limites em
mapas e fazem predicdes sobre o seu comportamento. Dent & Young (1981),
consideram que o objetivo principal de um levantamento de solos ¢ disponibilizar
informagdes sobre os solos que possibilitem fazer predi¢des sobre o potencial da terra,

para usos especificos, melhores do que poderia ser feito na auséncia destas informagdes.

Para Rossiter (2000), esta definicdo apresenta um carater utilitario, ou seja, o
solo deve ser mapeado para objetivos especificos € ndo como um objeto de estudo
cientifico. Segundo Buol (1996), os levantamentos de solos utilitarios, que apresentam
informagdes adequadas a um grupo potencial de usuarios, custam menos, porém
apresentam valor limitado. Um levantamento feito para um objetivo especifico

raramente servird para diferentes propostas (Estados Unidos, 2001).

Os levantamentos de solos utilitdrios buscam responder a questdes especificas
sobre o comportamento da terra a um determinado uso e apresentam a vantagem de

serem mais rapidos e poderem ser realizados por peddlogos menos experientes. No



entanto, estes nao registram propriedades dos solos que sdo vitais para outros usos. Ja os
levantamentos cientificos ou gerais objetivam entender o solo como um corpo natural na
paisagem e fornecem a base para uma variedade de interpretagdes para varios tipos de
usos. Apresentam a vantagem de poderem ser usados para muitos propositos € a
desvantagem de serem muito caros (Schargel, 1993; Rossiter, 2000). Ha que se destacar
que em muitas situacdes um levantamento cientifico ¢ o modo mais eficiente para se
obter um levantamento utilitario, j& que ¢ dificil mapear a distribui¢do de propriedades
especificas do solo sem entender a base cientifica das relagdes solo-paisagem (Rossiter,

2000).

Para a estratificagdo de uma area em segmentos ou unidades ¢ necessario se ter
algum modelo para explicar como os diferentes tipos de solos estdo distribuidos na
paisagem. Dentre os conceitos que tém sido usados para explicar a variabilidade dos
solos, 0 modelo baseado nos cinco fatores de formagao do solo estabelecidos por Jenny
(1941), conforme conceitos inicialmente emitidos por Dokuchaiev em 1883, tem sido o
mais empregado. Desde a sua introdugdo no final do século XIX, este conceito tem
servido como um modelo geral para afirmar que teoricamente os solos podem ser
mapeados. No entanto, poucos sdo capazes de descrever um modelo generalizado que
atenda a todas as situagdes. Embora bastante difundidos, os conceitos empregados ainda
sdo gerais e descritivos e ndo explicam como ¢ possivel mapear algo com tamanha

variabilidade como o solo, com tdo pouca amostragem (Hudson, 1990).

Os principais conceitos do modelo solo-paisagem (Hudson, 1990), sdo: 1) as
unidades solo-paisagem sdo terrenos naturais resultantes dos fatores de formacgdo de
solos e possuem forma reconhecivel na superficie da terra; 2) possuem um
relacionamento espacial previsivel com outras unidades; 3) em uma area, normalmente,
sdo encontradas poucas unidades que ocorrem repetidas; 4) quanto maior a diferenca
entre duas unidades adjacentes, mais abrupta e notavel ¢ a separacao entre elas; 5) os
limites entre unidades distintas podem ser observados e mapeados como
descontinuidades na superficie da terra, podendo ser delineados com precisdo; 6) uma
cobertura de solo relativamente homogénea desenvolve-se em cada unidade solo-
paisagem; 7) se os limites entre unidades de paisagem distintas tendem a ser abruptos e
proeminentes, entdo os limites entre os solos associados a estas unidades também o
serdo; 8) solos adjacentes, porém distintos, tenderdo a estar em unidades de paisagem

diferentes, separadas por uma descontinuidade abrupta; e 9) solos adjacentes, porém



similares, em uma mesma unidade de paisagem, tendem a ter limites entre si pouco

distintos e graduais, ndo podendo ser separados com precisao.

2. HISTORICO DO LEVANTAMENTO DE SOLOS NO BRASIL

Os levantamentos de solos mais realizados no pais foram os exploratérios
elaborados, principalmente, pelo Projeto Radambrasil e os de reconhecimento
executados pela Divisdo de Pedologia do Ministério da Agricultura, transformada em
Servico Nacional de Levantamento e Conservagdao dos Solos/Embrapa e atualmente
Centro Nacional de Pesquisas de Solos/Embrapa Solos, que cobrem a quase totalidade
dos estados brasileiros. Em algumas regides foram realizados levantamentos
semidetalhados, destacando-se os realizados no Estado de Sdo Paulo, como a

Quadricula de Campinas (Klamt & Santos, 1997).

A escolha destes tipos de levantamentos deveu-se, basicamente, a escassez de
recursos financeiros e o reduzido nimero de peddlogos capacitados no pais. O objetivo
principal foi dotar o pais, em primeiro nivel, de informagdes generalizadas sobre o
recurso de solos (levantamentos exploratérios), e em segundo nivel, fazer uma
estimativa qualitativa e semiquantitativa deste recurso - levantamentos de
reconhecimento (Embrapa, 1981). As escalas dos principais levantamentos executados
no Brasil variam de 1:1.000.000, no caso dos exploratérios até 1:250.000, no caso dos

de reconhecimento (Santos, 1993).

Os registros mais antigos dos estudos de solos no pais datam de 1935,
provenientes da Se¢do de Agrogeologia do Instituto Agrondmico de Campinas - IAC
(atual se¢ao de Pedologia). Entre os resultados destes estudos, encontra-se o “Esbog¢o
Agrogeologico do Estado de Sao Paulo”, publicado em 1943, que se constitui no

primeiro mapa de solos elaborado no pais (Larach, 1997).

Na década de 50, o Instituto Agronomico de Campinas, através da Secao de
Pedologia realizou o trabalho “Observacdes gerais sobre os grandes tipos de solos do
Estado de Sdo Paulo”, publicado em 1951 (Paiva Neto et al., 1951), em que a geologia

era utilizada como caracteristica distintiva das classes de solos (Larach, 1997).



Em 1953, a recém-criada Comissdao de Solos organizou um programa de
levantamento dos solos do Brasil, com o objetivo de inventariar o potencial dos recursos
dos solos do territdrio nacional. Um dos problemas enfrentados foi determinar o nivel
do levantamento a ser realizado, considerando: a extensdo continental do pais; a
escassez de pessoal técnico especializado; a auséncia de pesquisa pedologica de apoio
ao levantamento; a inacessibilidade a grande parte do territorio nacional; a deficiéncia
de mapas bdsicos e mesmo auséncia de cartografia de algumas regides; os enormes
vazios demograficos especialmente nas regides centro-oeste e norte; as condigdes
econdmicas do pais e o elevado custo da execugdo do levantamento e da publicagao de

mapas e boletins.

Em razdo destas consideragdes, a Comissdo de Solos resolveu que os
levantamentos seriam feitos a nivel generalizado (reconhecimento e exploratorios),
tomando como unidade de trabalho os estados e territérios. Iniciaram efetivamente a
pesquisa com a elaboragdo do primeiro levantamento de solos realizado pelo Servigo
Nacional de Pesquisas Agronomicas, em 1951 e concluido em 1954, intitulado
“Contribui¢do ao mapeamento, em séries, dos solos do municipio de Itaguai, RJ”.
Posteriormente, vieram os levantamentos do Estado do Rio de Janeiro e do Distrito
Federal em 1954, e o levantamento do Estado de Sao Paulo, em 1955, como importantes

contribui¢cdes ao Mapa de Solos do Brasil (Santos, 1994).

Com relagdo a este ultimo, a metodologia adotada para elaboragdo foi do tipo
combinado: compilado-exploratorio. A  execug¢do foi processada mediante
desenvolvimento gradativo por aproximacdes sucessivas. As unidades de mapeamento
sdo, quase na totalidade, associagdes geograficas de solos, aproximadamente
correspondentes as classes de categoria de Grande Grupo. A legenda de identificagdo ¢
do tipo multinivel, proporcionando trés niveis de generalizacdo e comportando 248

unidades de mapeamento (Camargo, 1981).

A expansdo dos levantamentos de solos por varias regides do pais e, sobretudo
as viagens de correlacdo, possibilitaram a identificagdo de solos desconhecidos até entdo
e a necessidade de reclassificagdo de outros ja conhecidos, o que levou a criagdo de
novas classes para enquadra-los. Assim, surgiram varias classes de solos, que até pouco
tempo, antes do lancamento do atual Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos

(Embrapa, 1999), eram utilizadas nos levantamentos de solos, € que eram discriminadas



com base nos horizontes diagndsticos subsuperficiais e superficiais, adaptados do Soil
Taxonomy (Estados Unidos, 1975) e da Legenda da FAO (1974) para o mapa de solos
do mundo. As varias frentes de trabalho concentraram esforgos nos estados sulinos,
produzindo levantamentos de reconhecimento, e nos estados nordestinos, levantamentos

exploratorio-reconhecimento (Larach, 1997).

Os estudos sobre os solos brasileiros neste periodo originaram concepgdes que
foram introduzidas, até mesmo, em sistemas de classificacdo taxondmica de aceitacao
ampla como o Soil Taxonomy e a Legenda do Mapa de Solos do Mundo (Klamt &

Santos, 1997).

Atualmente, as informacoes disponiveis, sobre a distribui¢ao dos solos no Brasil,
em escalas e niveis de detalhe adequados, sdo escassas. Regides do pais, que vém
sofrendo grandes pressdes de ocupagdo, contam apenas com informagdes muito
generalizadas, inadequadas para subsidiar a ocupacdo ordenada de seu territorio. Nas
regidoes tradicionalmente agricolas a falta de informacdes adequadas, entre outros
aspectos, tem contribuido para um inadequado processo de ocupacdo das terras,
ocasionando sérios problemas de degradacdo ambiental. Por uma série de razdes, pode-
se afirmar que os levantamentos de solos no Brasil vém, ha muito, atravessando um
periodo de recessdo. Além disso, t€ém sido questionados como atividade que ndo esta
diretamente ligada a producdo e cuja relagdo custo/beneficio tem sido pouco

compreendida e dificil de ser estimada (Embrapa, 1995).

3. PROBLEMAS E DESAFIOS DOS LEVANTAMENTOS DE SOLOS

As predi¢des de que o levantamento de solos estaria enfrentando um periodo de
recessdo, ao longo dos ultimos anos, tem sido muito freqiiente (Dudal, 1986; Zinck,
1987; Dumanski, 1993; Embrapa, 1995; Indorante et al, 1996; Basher, 1997). Entre as
criticas mais habituais aos levantamentos de solos, Dudal (1986), destaca as seguintes:
i) inadequada apresentag¢ao dos resultados; ii) falta de comunicacdo entre cientistas de
solo, agricultores e economistas; iii) terminologia muito especializada; iv) interpretagdes

de dados insuficientes; V) falta de interesse dos planejadores e tomadores de decisdo; Vi)



necessidade de ajustes nas técnicas de levantamento e classificacdo do solo para atingir
completamente as necessidades dos potenciais usuarios; vii) falta de um sistema de
classificacdo aceito de maneira geral pela comunidade de ciéncia do solo; e viii) perda

parcial de informacao durante o processo de realizagdo de mapas e legendas.

Algumas das principais razdes para esta preocupacao, segundo Zinck (1990), sao
externas aos levantamentos de solos e fortemente influenciadas pela situagdo econdmica
atual - ditas conjunturais. Outras sdo estruturais, isto ¢, sdo inerentes ao proprio

levantamento.

As questdes conjunturais estdo relacionadas, principalmente: a restrigdes
or¢amentdrias, que tém levado muitos paises a reduzirem consideravelmente os seus
inventarios de recursos naturais; ao fato de que o levantamento de solos ndo ¢
considerado como uma atividade ligada diretamente a produg¢ao, derivada da dificuldade
de se avaliar os seus beneficios; a expansdo da politica econdmica que tende a favorecer
o controle do mercado sobre a ocupagao do solo em detrimento do planejamento de uso
da terra por parte dos governos; e finalmente ao fato de que alguns paises ja
completaram, ou quase, o levantamento sistematico de seus solos em uma escala

apropriada (Zinck, 1990).

Em muitos paises em desenvolvimento os recursos financeiros limitados
alocados aos levantamentos de solos tém impedido o seu desenvolvimento (Ibafiez et
al., 1993). No Brasil, ndo foi possivel avangar na cobertura da informacao de solos, em
escala e detalhe adequados as exigéncias da agricultura moderna. Restrigdes
or¢amentdrias resultaram numa desaceleracdo da atualizagdo progressiva do
conhecimento dos solos brasileiros, através dos levantamentos de solos, a partir da
década de 70 do século passado, que se estende até os dias atuais, dando inicio ao
enfraquecimento institucional de apoio a esta atividade, conforme se observa hoje em
varios estados, carentes, na maioria, de informacdes adequadas que possibilitem orientar

0 uso e manejo sustentavel de suas terras (Embrapa, 1995).

De acordo com Basher (1997), as expressdes mais Obvias da pressdo que a
pedologia vem sofrendo, em varios paises desenvolvidos € mesmo em paises em
desenvolvimento, sdo: a redugdo nos recursos financeiros para areas tradicionais da

pesquisa pedoldgica; o declinio no nimero de peddlogos; a reducdo no apoio
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institucional para a pedologia pelas agéncias financiadoras e de pesquisa; € as mudancas

ocorridas nas proprias instituicdes de pesquisa de solos.

O numero de profissionais capacitados a realizar levantamentos de solos, no
Brasil, vem sendo reduzido a cada ano, dificultando sobremaneira o esforgo feito para
dotar o pais de informagdes adequadas. Estima-se que o numero de profissionais
habilitados no pais seja um pouco superior a 100. Recentemente, varios profissionais
ligados a ciéncia do solo, destacaram a importancia dos levantamentos de solos e
também ressaltaram o nimero reduzido de peddélogos para a realizagdo dos mesmos
(Dalmolin, 1999; Dematté, 1999; Ker, 1999; Jacomine, 1999; Santos, 1999; Oliveira,
1999).

Situacdo semelhante foi evidenciada por Basher (1997), com relagdo a redugao
do ntimero de pedodlogos e do nimero de levantamentos de solos realizados na Nova
Zelandia, Australia e Inglaterra. Burrough (1993); Ibafiez et al. (1993); Basher (1997)
destacam, ainda, o desmantelamento ou a incorporacao dos institutos de levantamento
de solos em outros institutos de pesquisa agricola ou ambiental, de cardter mais
generalizado, em paises onde os levantamentos de solos, em escala adequada, foram ou
estdo quase terminados. Como exemplo, podemos citar o caso do National Soil
Conservation Service dos Estados Unidos, que em 1995 passou a se chamar National
Resources Conservation Service. Com a mudanga, maior importancia passou a ser dada
a melhoria da acessibilidade a informacdo e a assuntos como qualidade do solo,
preservagdo de terras Umidas e erosdo, em detrimento da realizacdo de novos

levantamentos de solos (Indorante et al., 1996).

As questdes estruturais ressaltadas por Zinck (1990), envolvem: a apresentacao
inadequada da informagdo de solos, que freqiientemente leva a subutilizagdo dos mapas,
legendas e relatorios; a baixa precisdo relacionada com o delineamento dos limites e
homogeneidade das unidades de mapeamento, devido a presenca de impurezas e
inclusdes que diminui a qualidade das interpretacdes sobre o potencial dos solos; e os

elevados custos dos levantamentos.

Indorante et al. (1996) ressaltam que os relatérios dos levantamentos de solos
sao uma excelente fonte de informacgdes de solos, mas tornaram-se obsoletos, em

variados graus, com a emergéncia de novas tecnologias, com a maior consciéncia
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ambiental dos usudrios, com os novos tipos e intensidade de uso da terra e com o
aumento do entendimento das respostas do solo a atividade humana. Ressaltam, ainda,
que os relatérios ndo contém a maioria das informagdes que foram armazenadas em
notas e transectos, ¢ assim fornecem ao usudrio apenas parte das caracteristicas dos
solos, das paisagens e do potencial de uso da terra. Além disso, Purnell (1993) destaca
que os levantamentos de solos ndo sdo dindmicos e raramente sdo seguidos pelo

monitoramento das mudancgas que ocorrem nos solos ao longo do tempo.

De maneira resumida, as altera¢des ocorridas com o levantamento de solos, em
parte estdo relacionadas com os efeitos das restricdes orcamentarias € com a mudanga
na énfase da caracterizacdo e exploracdo planejada dos recursos naturais para a
dependéncia nas forcas do mercado em ditar as necessidades de uso da terra e de
informagdes. Em parte, podem ser atribuidas as diferentes necessidades dos usuarios
pela informacgao de solos e ao fracasso do objetivo geral do levantamento em atender a
estas necessidades e entregar informagdo relevante e de qualidade a um custo
satisfatorio e a um tempo apropriado (Dudal, 1986; Zinck, 1993). Outros autores
consideram que o espirito conservador, introspectivo, pouco imaginativo ¢ a falta de
visdo dos peddlogos também contribuiram para a situacdo atual por que passa o

levantamento de solos (White, 1993).

O ntmero e o tipo de usudrios do levantamento de solos se expandiu para além
da agricultura tradicional e novas tecnologias tém aumentado e refinado as necessidades
dos agronomos pelas informagdes de solos. Assim, os usuarios necessitam de
informacdes que sejam atuais, acessiveis em uma variedade de formas e facilmente
entendiveis. Para tanto, alguns cientistas comegaram a investir na melhoria dos bancos
de dados e em interpretacdes de solos mais precisas. De todo modo, o levantamento de
solos, que em décadas ndo mudou substancialmente nos seus conceitos ou formato, deve
evoluir para satisfazer as necessidades e expectativas atuais por dados eficientes e
inovadores, e melhorar a apresentacdo e interpretagdo de suas informagdes (Ibafiez et

al., 1993; Indorante et al., 1996; Basher, 1997).

Segundo Basher (1997), a pedologia tem experimentado mudangas, ¢
diferentemente do passado, uma maior importancia tem sido dada atualmente aos
seguintes topicos: pesquisas baseadas em assuntos especificos mais do que na cole¢do

de dados generalizados, ou seja, questdes como degradacgdo da terra, poluicao dos solos
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e uso sustentavel da terra, estdo sendo favorecidos pelas agéncias de financiamento em
detrimento do inventério do solo e avaliagdo de terras; conhecimento das propriedades
temporais dos solos para complementar o conhecimento das propriedades espaciais, em
particular as relagdes entre praticas de manejo e impactos nos solos para ajudar a
fornecer bases cientificas para o uso sustentavel da terra; e informagdo sobre a
distribuicdo espacial de propriedades especificas do solo mais do que a taxonomia,

particularmente para a modelagem do solo e dindmica da 4gua.

Para Jamagne & King (1991), as mudancas ocorridas na pedologia decorrem de
duas razdes: a primeira estd relacionada a mudanca da prioridade de pesquisa para
estudos aplicados em detrimento dos estudos basicos; a segunda diz respeito ao aumento
da conscientizacdo sobre as questdes ambientais da maioria dos governos, para as quais
a ciéncia do solo, em particular, e as ciéncias da terra, em geral, podem contribuir

significativamente.

A questdao ambiental tem conduzido o interesse pela ciéncia do solo para além do
uso dos solos como um meio para o desenvolvimento da agricultura, por considerar o
solo como um componente dos ciclos e processos ecoldgicos, um repositorio para a
deposicao de lixo, um melhorador da qualidade da 4gua, um meio para bioremediagao e
usos na engenharia, € como uma fonte de informacgao sobre a histéria natural e cultural

(Miller, 1993; Schargel, 1993).

Schargel (1993) ressalta que, a partir dos anos 60, os levantamentos de solos
publicados nos Estados Unidos incluiam, além das tradicionais recomendagdes para
manejo e conservacao de culturas, pastagens, florestas e preservacao da vida selvagem,
numerosas interpretacdes relacionadas com o uso ndo agricola, fato que também ocorreu
em outros paises desenvolvidos. Nos paises menos desenvolvidos os levantamentos de
solos sdo mais utilizados em projetos de desenvolvimento da terra para aumentar a
producao de alimento ou culturas de exportacao, sendo que as aplicagdes para uso nao

agricola tém recebido pouca atencao.

Tradicionalmente, o levantamento de solos tem sido produzido, principalmente,
para um publico ndo técnico. Entretanto, com o aumento da consciéncia ambiental, os
usudrios técnicos estao demandando inventarios de solos mais precisos e interpretagdes

mais cuidadosas (Brown & Huddleston, 1991). Mais do que atributos gerais dos solos
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que cobrem grandes areas € cenarios nao especificos, o usudrio técnico necessita de
informagdes estatisticas, tais como, média, varidncia, desvio padrdo, coeficientes de
variagdo e numero de amostras usadas no calculo dos dados. Mais do que uma idéia
geral do relacionamento de um solo com seu vizinho, o usudrio técnico necessita de
conhecimento preciso da variagao dos atributos do solo na paisagem (Indorante et al.,

1996).

O desenvolvimento da agricultura, a expansdo urbana, a degradacdo ambiental e
a economia dos recursos naturais sdo apontados por Ibafiez et al. (1993) como fontes de
desafios e oportunidades para a criagdo ou mobilizacdo das informagdes de solos. No
entanto, para Dumanski (1993), as informag¢des fornecidas pelos levantamentos de solos
tradicionais, com énfase nos aspectos relacionados com o uso € manejo da terra, ndo sdo

adequadas para os estudos de manejo ambiental.

Alguns paises vém sofrendo conflitos derivados do aumento da demanda pela
terra para usos alternativos, tais como, uso industrial, urbano, sanitario e para lazer. Para
minimizar os efeitos da conversdo de uso da terra, alguns paises tém criado medidas e
regulamentacdes legais para proteger suas terras agricolas. Assim, a necessidade de
maiores cuidados com o planejamento de uso da terra pode ajudar a promover a

reativacdo dos levantamentos de solos nestes paises (Hartge, 1986).

Bouma (1994) considera as questdes relacionadas ao uso sustentdvel da terra
como o alvo futuro da pedologia e sugeriu que esta pode desempenhar um papel
importante, através da: quantificacdo da resisténcia e resiliéncia do solo pelos efeitos do
uso para auxiliar na avaliacdo das interpretacdes de uso da terra; definicdo das
propriedades das unidades de mapeamento em relacio ao manejo dos solos para
distinguir aquelas que sdo intrinsecas daquelas que sdo uma resposta ao manejo; e
aumento da utilizacdo dos dados existentes mais eficientemente através do uso das

fungdes de pedotransferéncia.

De acordo com Zinck (1993), o levantamento de solos permanece, ainda, uma
atividade vital para aquisicdo de dados e geracdo de informagdes interpretadas sobre o
uso, manejo ¢ conservacdo do recurso solos. Basher (1997) considera que as
informacdes geradas nestes levantamentos continuardo a ser importantes para o

planejamento do manejo sustentavel da terra, o que leva a uma necessidade continua por
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este tipo de atividade. Entretanto, Indorante et al. (1996), consideram que o produto do
levantamento de solos deve ser mais quantitativo, mais facil para o leigo entender e

habil para incorporar novos dados a variadas escalas.

Comparado com outras ciéncias de monitoramento de recursos naturais, o
levantamento de solos permanece um dos poucos em que a maioria da informacgao
coletada e apresentada ao usudrio estd na forma qualitativa. Enquanto areas como a
meteorologia, hidrologia e geofisica coletam dados quantitativos que podem ser
analisados por complexos modelos matematicos, o levantamento de solos ¢ ainda
amplamente descritivo. Embora apresente este carater descritivo, os cientistas de solos
tétm dado importantes contribuicdes na quantificacdo de fendmenos, tais como
propriedades fisicas dos solos, lixiviagdo de nutrientes e pesticidas, erosdo e degradacao
da terra. Entretanto, estes estudos sdo realizados por grupos de pesquisa independentes e

nao fazem parte da rotina dos levantamentos de solos (Burrough, 1993).

Segundo Zinck (1990), novos desafios estdo sendo colocados para os
levantamentos de solos como resultado do rapido desenvolvimento da tecnologia dos
sistemas de informagdes geograficas (SIG) e aumento da aplicacdo dos procedimentos
de modelagem. Ambos necessitam de mais e melhores dados de solos para serem
aplicados apropriadamente. Para Basher (1997), um dos maiores desafios sera a
integracao de informagdes coletadas a diferentes escalas, incluindo diferentes conjuntos

de parametros, dentro do SIG e dos sistemas de informagdes de solos.

Embora a adog¢do da tecnologia de SIG tenha tornado os procedimentos de
reclassificagdo, interpretagao e redesenho dos mapas de solos mais faceis e baratos, nao
fornece novas informagdes sobre como os solos variam no espago e tempo. A qualidade
das informacdes geradas pelos SIG’s depende da qualidade dos dados de solos
existentes. Com a grande énfase dada atualmente ao desenvolvimento e aplica¢do de
bancos de dados e com o declinio da aquisi¢cdo de dados no campo, existe a preocupacao
de que interpretagdes sofisticadas, utilizando a tecnologia de SIG, sejam realizadas
sobre dados antigos e inadequados (Basher, 1997). Neste sentido, Zinck (1990) e
Burrough (1993), ressaltam que a utilizagdo destas tecnologias sofisticadas, com uma
base de dados pobre e pouco confiavel pode comprometer a qualidade da interpretacao e

a tomada de decisdo sobre o uso da terra.
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Burrough (1993) ressalta ainda que, embora os institutos de levantamento de
solos em todo o mundo tenham adotado tecnologias de SIG e sistemas de informagdes
de solos para arquivamento, recuperagdo, andlise e apresentacdo das informagdes de
maneira mais eficiente para os usuarios, a automagao de tarefas anteriormente realizadas
manualmente e a digitalizacdo de dados qualitativos, por si sO, sdo insuficientes para
assegurar um futuro vidvel em longo prazo para o levantamento de solos como uma

disciplina préatica e cientifica.

Diferentemente dos impactos causados pela tecnologia de SIG nos
levantamentos de solos, os impactos dos recentes avangos na tecnologia de analises de
laboratério tém sido mais modestos. Do mesmo modo, a amostragem de campo
utilizada para avaliar a variabilidade espacial dos solos e gerar dados de laboratorio
representativos, ainda ndo ¢ totalmente adequada. Além disso, a inerente rigidez dos
sistemas de classificagdo de solos impede a aceitagdo de técnicas analiticas inovadoras e
nao contribui para promover determinagdes de laboratério adicionais para interpretagdes

de solos para variados objetivos (Ibafiez et al., 1993).

A modelagem solo-paisagem vem tornando-se conhecida como novo paradigma
para o levantamento de solos, e para o entendimento e predicdo dos padrdes naturais do
solo constituindo parte das novas tendéncias dos levantamentos de solos (Hudson,
1992). Segundo Petersen et al. (1991), os modelos solo-paisagem estdo sendo
combinados com bancos de dados e SIGs para predicdo da distribuicdo espacial e
variagdo das propriedades dos solos. Espera-se que esta abordagem contribua para a

reducao dos custos dos levantamentos de solos tradicionais.

Zinck (1990) considera que a capacidade de resposta do levantamento de solos
frente aos questionamentos apresentados deve estar baseada em quatro pilares:

conceitos solidos, melhoria de métodos, técnicas inovadoras e aplicagdes criativas.

Simonson (1991) sugeriu alguns objetivos a serem alcangados pela ciéncia do
solo em longo prazo, que incluem: a necessidade de melhoria da reputacdo do cientista
de solo na comunidade cientifica como um todo e melhoria da ligacdo com outras
disciplinas, planejadores e tomadores de decis@o; a necessidade de um relacionamento
mais efetivo entre cientistas do solo e profissionais das areas agricolas e ndo agricolas

para tornar a ciéncia do solo mais util para outros profissionais e para o publico em
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geral, uma vez que, a ligacdo da ciéncia do solo com a agricultura levou ao isolamento
desta em relagdo a outras ciéncias como geologia, hidrologia, engenharia e ecologia
(Nielsen, 1987); e a necessidade de melhoria da imagem publica da ciéncia do solo, de
modo que sua contribuicdo para o manejo ambiental e para o desenvolvimento

econdmico seja mais bem reconhecida.

As perspectivas e prioridades da ciéncia do solo devem mudar. Os antigos
objetivos da classificagdo e mapeamento deverdo ser mudados para uma énfase na
aquisi¢ao da informacdo, interpretagdo do comportamento do sistema solo-paisagem e
interatividade com os usuarios (Indorante et al., 1996). Purnell (1993) considera que os
levantamentos de solos devem ser mais acessiveis e compreensiveis para os diferentes
tipos de usuarios; devem tratar com uma grande variedade de usos da terra; satisfazer as
necessidades dos planejadores e tomadores de decisdo; e enfatizar os aspectos

econdmicos relacionados com os diferentes usos da terra.

Para Burrough (1993), os levantamentos de solos devem buscar informacgdes
quantitativas sobre os solos e sobre a forma como estes variam, no tempo e espaco, em
resposta aos métodos naturais de formagao do solo e aos impactos advindos da atividade
humana. Para tanto, devem trabalhar com modelos de processos ambientais, uso de
métodos geoestatisticos para otimizar a amostragem e interpolagao, entender as relagdes
quantitativas entre as forma do terreno e propriedades do solo e utilizar métodos de
recuperacdo de dados, andlise e classificagdo que possam tratar com a complexidade do

solo melhor do que os métodos qualitativos convencionais.

A evolucao historica dos levantamentos de solos no Brasil mostra que os
sistemas de classificacio e os métodos de mapeamento, desenvolvidos para
levantamentos de reconhecimento carecem de revisao, atualizagdo e de detalhamento
para satisfazer as necessidades de levantamentos de solos mais detalhados; portanto,
torna-se necessaria a pesquisa de critérios taxondmicos e de técnicas de mapeamento.
Soma-se a isto, a necessidade de informagdes cada vez mais precisas e exatas, € mais
confidveis, além de uma maior rapidez na obtencdo dos dados, com redugdo de tempo,

de custos de pesquisa e de servigos (Silva, 2000).

Finalmente, para aumentar sua capacidade de arrecadacdo de recursos, as

organizagdes de levantamento de solos devem experimentar um processo de
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modernizac¢do, suportado pela implementagdo de novos conceitos de solos, pelo uso de
técnicas de levantamento avangadas e tecnologias de informacdo, e pelo
desenvolvimento de aplicagdes inovadoras e diversificadas (Zinck, 1993). Jamagne &
King (1991), consideram, ainda, que neste contexto o pedélogo deve ser mais receptivo
para assimilar inovagdes tecnoldgicas do que para criar alternativas conceituais para

responder aos assuntos multifacetados do levantamento de solos.

4. AS NOVAS TENDENCIAS DO LEVANTAMENTO DE SOLOS

Diversas fontes de dados sdo utilizadas em levantamento de solos para auxiliar
no delineamento das unidades de mapeamento. A interpretagdo visual de fotos aéreas,
tradicional, € a técnica mais reconhecida de obtencao de informagdes em escalas médias
e grandes, pois permite a delimitacdo relativamente apurada das unidades de
mapeamento e uma predicao satisfatoria das caracteristicas internas e externas destas
unidades. A predicao destas caracteristicas ¢ baseada no classico modelo solo-fator de
formagdo e o resultado da fotointerpretacio pode ser substancialmente melhorado

quando combinado com uma abordagem geomorfica (Zinck, 1990).

O uso de fotografias aéreas, a partir de 1930, tornou-se quase universal no
mapeamento de solo. As fotografias aéreas permitiram aumentar grandemente a
precisao com que os limites de solo podem ser delineados nos mapas. Finalmente, os
solos sdo examinados em algumas poucas localizagdes para verificar os modelos que

estdo sendo utilizados no processo de mapeamento (Estados Unidos, 1993).

Segundo Zhu (1997), a capacidade de conduzir levantamentos de solos
convencionais precisos e eficientes ¢ grandemente limitada por dois fatores: o processo
de mapeamento baseado em poligonos e a produ¢cdo manual dos mapas. No primeiro
caso, fundamentado no modelo conceitual discreto, os solos no campo sdo
representados por meio de poligonos, com cada poligono mostrando a distribui¢ao
espacial de uma classe de solo particular. Um dos problemas associados ao modelo de
representacao discreto € que este limita o tamanho da unidade de mapeamento que pode

ser delineada como um poligono sobre um mapa de papel. Unidades que apresentam
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tamanho menor do que aquele estabelecido sdo ignoradas ou anexadas em unidades
maiores, fazendo com que sejam criadas unidades de solos compostas para expressar a
inclusdo de diferentes solos no poligono. Entretanto, a localizagdo espacial destes
componentes ndo pode ser mostrada no mapa. Este procedimento ¢ conhecido como
generalizacdo dos solos no dominio espacial. Esta generalizagdo pode ser muito
significativa, podendo os corpos de solos variar de poucas a centenas de hectares

dependendo da escala do mapa (Zhu, 2000).

Outra limitacdo do modelo discreto ¢ que um poligono representa somente a
distribui¢do espacial de um conjunto de classes de solos estabelecidas em um sistema de
classificagdo (conceito central da classe). No mapeamento, uma vez que um solo ¢
enquadrado em uma determinada classe, este ¢ dito tipico daquela classe; assim, as
condicdes particulares daquele solo sdo perdidas. Embora, seja sabido que os solos
podem diferir do conceito central da classe, ¢ dificil representar convenientemente estas
diferencas utilizando o modelo discreto de representagdo dos solos. Este procedimento ¢
denominado por Zhu (2000) como generalizacio no dominio do pardmetro, o que
significa que a variagdo do solo aparece somente nos limites dos poligonos de solos.
Neste caso, embora, as mudangas abruptas possam ocorrer, mudangas nas propriedades
dos solos freqiientemente sdao mais graduais e continuas do que o modelo discreto

permite representar.

O processo de producdo manual dos mapas de solos convencionais dificulta
enormemente a atualizagdo rapida e acurada dos levantamentos de solos. Além disso,
existem muitas limitagdes associadas a este processo. Primeiramente, mudancgas sutis e
importantes nas condi¢des ambientais podem ndo ser facilmente observadas devido a
limitag@o da percepcao visual humana, principalmente quando se tenta processar muitas
variaveis simultaneamente. A interpretacdo visual de fotografias aéreas, além de
consumir muito tempo ¢ um processo bastante propenso a erros. Como resultado,
interpretagdes erradas podem ocorrer durante o procedimento de delineamento dos
limites dos solos. A transferéncia dos limites delineados nas fotografias aéreas para
mapas-base também consome tempo ¢ pode conduzir a erros, degradando a qualidade
dos mapas. Finalmente, a repeticdo deste processo para cada atualizacdo de um

levantamento de solos torna a atualizagao muito ineficiente (Zhu et al., 2001).
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Para superar todas estas limitagcdes, os métodos de levantamentos de solos tém
passado, ao longo de anos, por varios ajustes e aperfeicoamentos. A tecnologia para
aquisicdo e manipulacdo da informagdo tem evoluido enormemente ao longo das
ultimas décadas e o levantamento de solos vem-se beneficiando bastante destas
mudangas, que tém possibilitado um aumento da qualidade e melhoria na eficiéncia dos

levantamentos realizados (Arnold, 1987).

As variagdes continuas do solo no espaco e no tempo sdo consideradas
problematicas em relagdo aos esfor¢os de amostragem, qualidade da informagdo e
manejo adequado (McBratney, 1992). Por outro lado, tratar com a variagdo do solo nao

tem sido muito facil para o levantamento desde seu inicio (Hengl, 2003).

O carater qualitativo do levantamento de solos convencional tem sido bastante
criticado. No entanto, com a crescente preocupacdo ambiental, este carater qualitativo
vem dando lugar a uma abordagem mais quantitativa. Nos ultimos 30 anos, varios
métodos quantitativos (Pennock et al., 1987; Odeh et al., 1992; McKenzie & Austin,
1993; Moore et al., 1993; McKenzie & Ryan, 1999; Dobos et al. 2000; Zhu, 2000)
foram desenvolvidos para descrever, classificar e estudar os padrdes de distribui¢do
espacial dos solos, de maneira mais objetiva ¢ precisa. Estes métodos estdo
coletivamente enquadrados em um campo emergente da ciéncia do solo conhecido

como pedometria (McBratney et al., 2000).

De acordo com Webster (1994), pedometria ¢ um neologismo derivado das
palavras gregas pedos (solos) e metron (medida), e ¢ formada e usada analogamente a
outras palavras como biometria, psicometria, econometria ¢ a mais antiga de todas, a
geometria. A pedometria tem sido definida como a area da ciéncia do solo preocupada
com a descri¢do, classifica¢do, formacao e distribuicdo do solo por técnicas estatisticas

e matematicas quantitativas (McBratney, 1992).

A pedometria surgiu da necessidade de quantificar muitas das abordagens
convencionais da descri¢do, classificagdo e mapeamento dos solos. Seu surgimento era
necessario para avaliar a precisdo e exatidao das afirmativas sobre as classes e atributos
dos solos, para tornar os procedimentos mais reproduziveis e os resultados mais

comparaveis (McBratney, 1992).
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Segundo Hengl (2003), o dominio da pedometria mudou um pouco desde sua
fundagdo. Atualmente, a pedometria ¢ mais bem definida como um campo
interdisciplinar entre a ciéncia do solo, a estatistica e matematica aplicadas e a ciéncia
da geoinformacdo, significando que reune diferentes campos cientificos, que podem

variar desde a geoestatistica até a microbiologia do solo.

O desenvolvimento da pedometria ¢ também resultado das novas descobertas e
melhoramentos tecnoldgicos, como técnicas de sensoriamento remoto, posicionamento
por GPS e computadores em geral (Burrough et al., 1994). Um topico importante da
pesquisa pedométrica é o desenvolvimento de modelos e ferramentas que possibilitam
trabalhar com a variacdo espacgo-temporal dos solos, que uma vez implementados
permitirdo melhorar ou substituir o0 mapeamento de solo convencional (McBratney et

al., 2000).

Segundo McBratney et al. (2000), as técnicas pedométricas sdo utilizadas para
analisar dados com o objetivo de tornar os inventarios de solos quantitativos, mais
eficientes e mais baratos. Existe uma variedade de técnicas disponiveis para a analise da
distribuicdo espacial do solo. Os métodos mais comumente utilizados sdo a

geoestatistica, a estatistica classica e a combinacao destas duas.

Os trabalhos pioneiros em pedometria utilizaram a classificagdo numérica
baseada em sistemas de computadores (Hole & Hironaka, 1960; Moore & Russell,
1967). Desde entdo, sua aplicagdo tem crescido enormemente. Andlise espacial e
geoestatistica, manejo de banco de dados de solos, analise discriminante s3o algumas
das aplicagdes da classificagdo numérica na ciéncia do solo. Embora as aplicagdes da
classificagdo numérica para os estudos do solo sejam, até certo ponto, baseadas na
representacdo continua do solo no espago, seus resultados ainda sdo interpretados em
termos de classes descontinuas (Odeh et al., 1992). Os recentes avangos nesta area sao
baseados na teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965) que busca otimizar a qualidade de
predicdo da classificagdo resultante e que leva em consideracdo a natureza continua da

variagdo do solo (McBratney & Odeh, 1997).

As técnicas pedométricas basicas usadas na predicdo espacial do solo, e
conseqiientemente no levantamento de solos, sdo: a abordagem cléssica, coletivamente

referida como métodos de correlacdo ambiental (CLORPT, onde CL = clima, O =
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organismos, R = relevo, P = material de origem ¢ T = tempo) e os métodos
geoestatisticos. As principais caracteristicas de cada uma destas técnicas sdo

apresentadas na Figura 1, conforme McBratney et al. (2000).

Técnicas CLORPT Técnicas Hibridas Técnicas Geoestatisticas
o Utiliza informagdes e A variagdo do solo é e Baseada na teoria das variaveis
exogenas: clima, organis- estocastica-deterministica, regionalizadas: propriedades do
mos, cronologia e infor- .| permitindo métodos | solo como uma representagdo de
magdes da terra, incluindo 7| combinados. um campo aleatorio que pode ser
fotos aéreas e imagens de modelado estocasticamente.
satélite.

\ 4 \ 4 A4
Modelos deterministicos Modelos Modelos estocasticos
deterministicos-

. _Regressﬁo sm}ples e estocasticos ® Krigagem em suas varias
multilinear; regressdo poli- formas

nomial; modelos lineares
generalizados (GLM); arvo-
res de regressdao; modelos
aditivos generalizados
(GAM); redes neurais (NN);
etc.

e Regressdo/krigagem;
krigagem com flutuagdo
externa; krigagem com
incerteza, co-krigagem;
etc.

v
MAPA DE SOLOS

Fonte: adaptado de McBratney et al. (2000).

FIGURA 1. Técnicas pedométricas genéricas.

Os métodos CLORPT sdao baseados no modelo deterministico empirico
originado dos fatores de formagdo do solo de Jenny (1941). Muitos dos primeiros
estudos, que utilizaram a fungdo CLORPT, foram baseados na regressao linear simples-
bivariada e geral, embora modelos de regressdo polinomial multipla tenham sido
também aplicados. No entanto, muitos destes estudos ndo acomodam a ndo linearidade
nas relagdes, por isso, as recentes aplicacoes estdo utilizando métodos mais robustos tais
como, modelos lineares generalizados, modelos aditivos generalizados, arvores de
regressao e redes neurais. A desvantagem dos métodos CLORPT ¢ que eles, embora
tratem satisfatoriamente bem com as relagdes deterministicas, ndo sdo adequados para
tratar com as autocorrelagdes espaciais das propriedades dos solos, especialmente a

nivel local (McBratney et al., 2000).
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Esta abordagem resultou provavelmente do advento dos primeiros sistemas de
informagdes geograficas e também possivelmente como uma resposta pedoldgica aos

geoestatisticos (McBratney et al., 2003).

Segundo McKenzie & Ryan (1999), uma andlise completa das vantagens das
diferentes estratégias de correlagdo ambiental ainda precisa ser realizada para os
levantamentos de solos. No entanto, os modelos de correlacdo ambiental podem ser
usados na estimativa da distribui¢do espacial dos solos e podem formar uma base para

uma abordagem mais cientifica dos levantamentos.

Os métodos geoestatisticos s3o baseados na teoria das variaveis regionalizadas
que permite considerar a variabilidade espacial de uma propriedade do solo como
resultado de uma funcdo aleatéria representada por um modelo estocastico. As
principais limitacdes da técnica geoestatistica univariada da krigagem advém da
hipotese de estacionaridade, que freqiientemente ndo ¢ encontrada em conjuntos de
dados de campo, e os requerimentos de grandes quantidades de dados para definir a
autocorrelacdo espacial. A krigagem também tem seu uso limitado em situagdes de
complexidade do terreno onde os processos de formacdo do solo sdo complexos

(McBratney et al., 2000).

Visto que, tanto o solo como os fatores exdgenos sao multivariados, a escolha
mais adequada deve ser uma combinacdo de andlises univariadas e multivariadas,
usando os fatores CLORPT e os métodos geoestatisticos, os denominados métodos
hibridos. Nos casos em que uma variavel do solo estd deterministicamente relacionada a
alguns fatores causais, ou seja, exibe uma tendéncia, a krigagem univariada ordinaria
ndo ¢ apropriada. Nestes casos, métodos hibridos, tais como a krigagem universal, co-
krigagem, krigagem-regressao, krigagem com tendéncia externa e krigagem fatorial, sdo

mais adequados (McBratney et al., 2000).

O mapeamento pedométrico ¢ geralmente caracterizado como uma produgao
geoestatistica quantitativa da geoinformagdo do solo. Este usualmente ¢ concluido com
a produ¢@o de um mapa no formato matricial e uma medida da incerteza deste mapa. O
mapeamento pedométrico é também referido como mapeamento digital do solo, ja que

este depende enormemente do uso de tecnologias da informagdo, embora, de modo
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especifico signifique que na producdo da geoinformagdo do solo sdao utilizados,

principalmente, métodos quantitativos (Hengl, 2003).

A abordagem pedométrica para o mapeamento do solo ¢ bastante diferente da
abordagem convencional. As diferengas entre estas sdo sumarizadas por Hengl (2003),
na Tabela 1. De modo geral, as principais diferengas sdo: o levantamento de solos
convencional ¢ baseado na fotointerpretacdo e predicao dos tipos de solos, enquanto as
técnicas pedométricas sdo, principalmente, baseadas nas propriedades do solo,
produzidas com a utilizacdo de alguma técnica geoestatistica. O levantamento
convencional produz mapas de poligonos de solos e os produtos das técnicas

pedométricas sdo mapas de propriedades dos solos de grande escala.

TABELA 1. Comparacio entre o mapeamento pedométrico e o convencional.

Etapas

Mapeamento Pedométrico

Mapeamento Convencional

Preparacédo e planejamento do
projeto

Dados auxiliares utilizados
(pré-processamento)

Esquema de amostragem

Aquisicao de dados de campo

Organizagdo ¢ entrada dos
dados

Apresentacdo e distribuicao
dos produtos do levantamento
de solos

Identificagdo dos tipos de
variavels ambientais  dos
solos.

Imagens de sensores remotos;
atributos do terreno derivados
de um MDE; dados
geologicos, entre outros.
Amostragem baseada em um
esquema (amostras aleatorias,
amostras  estratificadas ao
acaso) ou baseada em um
modelo (estratificacdo igual
da area).

Navegagdo usando um SIG.

Analise  dos dados e
interpolagdo usando alguma
técnica geoestatistica.

Mapas de grande escala das
variaveis dos solos com
estimativa ~ da  incerteza
(mapeamento tematico).

Identificagdo dos fatores de
formag@o dos solos (conceito
de catena).

Fotointerpretagdo e levanta-

mento de reconhecimento.

Amostragem livre.

Navegacgdo usando fotografias
aéreas.
Designagdo das unidades de

mapeamento e de suas
composigoes.
Mapa de poligonos com

atributos das propriedades dos
solos (médias).

Fonte: Hengl (2003).

Os métodos geoestatisticos tém sido de grande utilidade para o levantamento de

solos quantitativo de grande escala, porém sua utilidade para levantamentos de média e
pequena escala ¢ pouco clara. Por outro lado, os métodos convencionais sio

aparentemente mais eficientes a estas escalas porque usam as relagdes entre
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propriedades do solo e aspectos ambientais mais facilmente observaveis como base para
o mapeamento. Estas relacdes sdo derivadas de modelos mentais complexos e
qualitativos desenvolvidos pelos peddlogos durante o levantamento de campo

(McKenzie & Ryan, 1999).

Para superar as limitagdes impostas pelas generalizagdes relacionadas com a
representacdo dos solos no mapeamento convencional, Zhu (1997), desenvolveu um
modelo de similaridade, que apresenta duas partes: a) a representacdo matricial dos
solos no dominio espacial; e b) a representacdo de similaridade dos solos no dominio
dos parametros. Com a representacdo matricial, a generalizagdo dos solos no dominio
espacial pode ser grandemente reduzida e detalhes espaciais da variacao dos solos
podem ser representados com grande resolugdo. Neste sentido, cabe ressaltar, que a
resolugdo ¢ ditada pela qualidade dos dados digitais existentes, e ndo pela for¢a de

trabalho, nem pela decisao a priori com relag@o a escala do mapa.

Por sua vez, a representagdo de similaridade dos solos no dominio dos
parametros ¢ baseada na logica fuzzy. Nesta, o solo a um determinado pixel pode ser
enquadrado em mais do que uma classe de solo com graus variados de enquadramento
(Burrough et al., 1997), referidos como membros fuzzy. Esta representagcdo permite que
um solo em cada pixel possua um membro parcial em cada uma das classes prescritas.
Cada membro fuzzy ¢ considerado como uma medida de similaridade entre o solo
descrito e o conceito central de uma determinada classe. Todos os membros fuzzy sdo
mantidos nesta representagdo de similaridade, formando um vetor S;; (slij, Szij, ....... , Skij,
........ , Snij), onde n € o nimero de classes e Skij representa o valor de similaridade entre o
solo no pixel j e a classe de solo k. Este método de representacdo, que permite que o
solo receba valores intermediarios aos valores tipicos da classe modal, evita
enormemente o problema de generalizagdo no dominio dos parametros (Zhu et al.,

2001).

Pela combinagdo da representacdo de similaridade com um modelo de dados
matricial, os solos em uma éarea sao representados como uma fileira de pixels, com cada
solo sendo representado como um vetor de similaridade. Deste modo, a variagdo
espacial dos solos pode ser mostrada como um continuum nos dominios espacial e dos

parametros (Zhu et al., 2001).
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Existe uma grande necessidade de métodos de levantamentos quantitativos
aplicaveis a escalas intermedidrias, equivalente as escalas cartograficas de 1:50.000 a
1:100.000. Uma possibilidade ¢ a integracdo de métodos convencionais aos métodos
quantitativos, como a utilizagdo de poligonos mapeados para estratificagdo antes ou
durante as andlises geoestatisticas (Voltz & Webster, 1990). Este apresenta a vantagem
de incorporar os conhecimentos qualitativos dos peddlogos na predi¢do espacial, assim
como, fornecer um retrato mais realistico da variagdo do solo, que pode ser tanto

continua quanto descontinua.

Segundo McKenzie & Ryan (1999), dada a complexidade natural dos solos e de
suas propriedades, o desenvolvimento de modelos quantitativos, mecanisticos e
matematicos para predicdo espacial ¢ uma tarefa quase impossivel na rotina dos
levantamentos de solos tradicionais. No nivel de conhecimento e tecnologia atuais, o
desenvolvimento de um sistema especialista hibrido, semi-automatizado ¢ semi-
subjetivo que integre o conhecimento empirico do peddlogo sobre solos as ferramentas

de SIG ¢ a unica solucdo possivel.

A aplicagdo de cada uma das técnicas pedométricas apresentadas depende do
objetivo, resolucdo e organizacdo do levantamento, visto que o uso final da informagao
do levantamento de solo determina a exatidio necessdria. Conseqlientemente, as
técnicas pedométricas ndo podem ser aplicadas para qualquer situacdo sem se
considerar as necessidades especificas e a conveniéncia das hipdteses inerentes de cada

técnica (McBratney et al., 2000).

Schellentrager et al. (1988) e Zinck (1990) destacaram a importancia dos
avancos tecnologicos como: o sensoriamento remoto orbital, andlise de imagens
digitais, técnicas de investigacdo ndo invasivas (Radar de Penetragdo no Solo - GPR) e
analise de video imagem (VIA), para o aumento da eficiéncia de aquisi¢do de dados

primarios nos levantamentos de solos.

O processamento digital de imagens espectrais vem sendo crescentemente
empregado para identificagdo e mapeamento de aspectos superficiais. A alta resolug¢do
espacial e espectral permite melhorar a cartografia dos solos, especialmente com relagao
a precisao dos limites das unidades de mapeamento (Zinck, 1990). Dados obtidos pelo

sensoriamento remoto sdo usados em diferentes estdgios do levantamento de solos.
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Estes dados podem ser facilmente processados usando técnicas numéricas e fornecem

grandes quantidades de informacdes espaciais e temporais (Ibanez et al., 1993).

Em anos recentes, o0 mapeamento digital dos solos tem experimentado um rapido
desenvolvimento de métodos novos e econdmicos, devido, principalmente a crescente
disponibilidade de mapas auxiliares. Neste sentido, dois grupos principais tém tido um
papel importante: as imagens de sensoriamento remoto orbital e os atributos do terreno

derivados de modelos digitais de elevacao (Dobos et al., 2000).

Como conseqiiéncia de todo este processo de evolucio o levantamento de solos
esta cada vez mais sofisticado, interdisciplinar e holistico, atuando como uma ligagao
para troca de informacdes entre especialistas que anteriormente trabalhavam isolados.
Isto tem sido verificado na esfera da ciéncia do solo e€ nas suas interagdes com

pesquisadores de outras disciplinas (Ibafiez et al., 1993).
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CAPITULO 2

AVALIACAO DE MODELOS DIGITAIS DE ELEVACAO PARA APLICACAO

NO MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS EM UMA REGIAO DO DOMINIO

DE MAR DE MORROS E ALINHAMENTOS SERRANOS NO NOROESTE DO
ESTADO DO RIO DE JANEIRO

RESUMO

No Brasil, a demanda por modelos digitais de elevacdo (MDEs), para subsidiar
estudos em varias areas da pesquisa ambiental, tem aumentado significativamente. No
entanto, diferentemente de alguns paises desenvolvidos, ndo existe no pais um 6rgao
responsavel pela elaboracdo e normatizagao dos procedimentos utilizados na criagao
destes modelos. Normalmente, estes modelos sdo produzidos pelos proprios usuarios e
pouca atencao ¢ dada as suas limitagdes como fonte de informagdo espacial. O objetivo
deste estudo foi avaliar MDEs gerados a partir de curvas de nivel (MDE TIN e MDE
CARTA, gerado utilizando o TOPOGRID) e de sensores remotos (MDE ASTER e
MDE SRTM), para subsidiar a escolha de um modelo adequado para derivar atributos
topograficos que serdo utilizados em uma abordagem por redes neurais para a predicdo
de classes de solo em uma regido montanhosa no Noroeste do Estado do Rio de Janeiro.
A qualidade dos MDEs normalmente ¢ apresentada na forma de raiz quadrada do erro
médio quadratico da elevagdo (RMSE, sigla em inglés), que foi calculado pela diferenga
entre os valores de elevagdo estimados pelos MDEs e os pontos de referéncia coletados
com DGPS. Foi também realizada uma avaliacdo da qualidade através da analise do
numero e extensao das depressdes espurias; comparagdo entre a drenagem mapeada e a
drenagem numérica; comparacao entre as curvas de nivel derivadas e as curvas de nivel
originais; e andlise das bacias de contribuicdo derivadas. Os resultados mostram que os
MDEs TIN e CARTA apresentam em todos os aspectos qualidade superior aos MDEs
obtidos a partir dos sensores remotos. O RMSE nao foi suficiente para definir, entre os
modelos originados de curvas de nivel e o MDE SRTM, qual apresenta melhor
qualidade. Assim, a analise qualitativa identificou que 0o MDE CARTA ¢ superior, pois
os MDEs TIN e SRTM apresentam artefatos e erros grosseiros que sdo facilmente

detectados por esta andlise. O MDE ASTER apresentou valores de RMSE
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significativamente mais elevados do que os demais MDEs. De maneira geral, O MDE
SRTM e o MDE ASTER representam uma superficie mais elevada do que os pontos de
referéncia utilizados e do que o MDE CARTA. A baixa qualidade do MDE ASTER foi
atribuida a presen¢a de nuvens; a falta de pontos de controle adequados para geragao do
modelo; e a pouca experiéncia na utilizacao do software empregado. J&4 o MDE SRTM
se mostrou melhor do que o MDE ASTER e seus resultados foram semelhantes aos
obtidos em outros estudos. Considerando as avaliagdes realizadas o MDE CARTA foi o
que apresentou os melhores resultados. Finalizando, os resultados alcangados chamam,
mais uma vez, a aten¢do para o uso indiscriminado destes modelos sem que haja uma
analise prévia criteriosa, principalmente em areas de relevo movimentado, como ¢ o

caso da bacia do rio Sdo Domingos.

Palavras-chave: MDE; TOPOGRIG; TIN; ASTER; SRTM; avaliagao de MDEs
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SUMMARY

In Brazil, the demand for digital elevation models (DEM), to subsidize studies in
many areas of environmental research, has increased significantly. However, differently
of some developed countries, there is not in Brazil an agency responsible for the
elaboration and organization of the procedures to be used in the creation of these
models. Normally, these models are produced by users and little attention is given to
their limitations as sources of spatial information. The objective of this study was to
evaluate DEMs generated from contour lines (MDE TIN and MDE CARTA, generated
by the TOPOGRID) and from remote sensing data (MDE ASTER and MDE SRTM), to
subsidize the choice of an adjusted model to derive topographical attributes that will be
used in a neural network approach to obtain a digital soil mapping in hillslopes areas in
the Northwest of the Rio de Janeiro State. The DEMs quality normally is presented in
the form of root mean square error (RMSE), calculated by the difference between the
elevation values estimated by the DEMs and the control points collected with DGPS. It
was also carried out a quality evaluation through the analysis of the spurious depression
numbers and extensions; comparison between the mapped and numerical drainage;
comparison between the contour lines derived and the original contour lines; and
analysis of the derived watershed. The results show that the DEMs TIN and CARTA
present, in all aspects, high quality compared with those from remote sensing data. The
RMSE was not enough to define, between the models originated by contours lines and
the DEM SRTM, which presented the better quality. Thus, the qualitative analysis
identified that the DEM CARTA was superior; therefore the DEMs TIN and SRTM
presented artifacts and gross errors that were easily detected by this analysis. The DEM
ASTER showed values of RMSE significantly greater than the other DEMs. In a
generalized view, the DEM SRTM and DEM ASTER represent a higher surface in
comparison with the control points used and with the DEM CARTA. The low quality of
the DEM ASTER was attributed to the cloud presence; the lack of adjusted control
points for generation of the model; and the little experience in the software package.
The DEM SRTM showed better quality than the DEM ASTER and its results had been
similar to other studies. Considering the evaluations, the DEM CARTA showed the best

results. Finally, the reached results call, once more, the attention for the indiscriminate
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use of those models without a criterious previous analysis, especially in areas with high

variations in relief, as is the case of the Sdo Domingos river watershed.

Keywords: DEM; TOPOGRID; TIN; ASTER; SRTM; DEM evaluation
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1. INTRODUCAO

A topografia do terreno exerce enorme controle sobre os processos hidrologicos
superficiais e sobre os ecossistemas, influenciando a radiacdo solar, precipitagdo,
escoamento superficial, evaporagado, regime de umidade do solo e tipo de vegetagdo. As
condigdes de energia e fluxo de massa influenciam os tipos de vegetagao e sua sucessao.
Estes fluxos sdo afetados pela topografia através da influéncia combinada da elevacao,
declividade, orientacdo e rugosidade do terreno. Os parametros topograficos
determinam a exposi¢do de uma paisagem, condicionando, assim, seu microclima. Pelos
mecanismos de realimentagdo a vegetacao afeta os fluxos de massa e energia, afetando
ndo somente o ambiente local, mas também o clima regional e global. Assim, a

topografia ¢ um elemento chave no estudo de ecossistemas complexos (Dixon, 1995).

Um modelo digital do terreno (MDT), também referido como modelo digital de
elevagdo (MDE) ¢ definido como qualquer representagdo quantitativa digital da
variacdo continua do relevo sobre o espago, ou seja, um mapa de elevagdo, que pode ser
utilizado para derivar diferentes atributos topograficos (Burrough, 1986; Wilson &

Gallant, 2000).

Muitas organizagdes no mundo produzem e distribuem dados de elevagdo, os
quais variam grandemente em escala, exatiddo, formato, projecdo, politica de
distribuicao, restrigdes de royalty e prego (Dixon, 1995). Neste sentido, trés fontes
principais sdo utilizadas para geracdo de MDEs, para as quais diferentes técnicas sdo
aplicadas. Estas fontes sdo: @) pontos de altitude, considerados como fonte ideal de
dados para a maioria das técnicas de interpolagdo; b) curvas de nivel e rios, que sdo
ainda a fonte de dados mais comum para grandes areas; e C) dados obtidos a partir de

imagens de sensores remotos (Hutchinson & Gallant, 2000).

Modelos digitais de elevacdo podem ser elaborados diretamente pela
interpretagdo estereoscopica de dados coletados por sensores remotos a bordo de
aeronaves e satélites. Neste caso, a fotografia aérea vertical ¢ a fonte tradicional destes
dados, e a partir do langamento do satélite SPOT, as imagens de satélite passaram a ser

utilizadas para a elaboracdo de MDEs (Hutchinson & Gallant, 2000).
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Os MDEs gerados a partir de pares de imagens estereoscopicas de satélites
apresentam algumas vantagens significativas sobre outras fontes de dados, como: a
disponibilidade de dados em nivel mundial; grande cobertura de é&rea por cena;
resolugdo moderadamente elevada; processamento mais rapido através de softwares
sofisticados e pouco esforco manual; baixo custo de processamento; e capacidade de
aquisicao em qualquer condi¢cdo ambiental, no caso de sensores ativos (Subramanian et

al., 2005).

Apesar das vantagens apresentadas, nenhum dos sensores disponiveis pode
medir confiavelmente as elevagdes do terreno abaixo da cobertura da vegetagdo. Até
mesmo na auséncia de vegetacdo, os métodos medem as elevagdes com erros
significativos, os quais dependem da limitagdo inerente dos instrumentos de observacao,
bem como da rugosidade e declividade da superficie. Os métodos também necessitam
de pontos de controle localizados precisamente para minimizar o erro sistematico, o que

nem sempre € facil de ser obtido, especialmente em regides remotas (Dixon, 1995).

Os sistemas orbitais utilizados para obten¢do de dados topograficos incluem o
SPOT (Systéeme Probatoire d'Observation de la Terre), o JERS-1 (Japanese Earth
Resources Satellite), o AVNIR (Advanced Visible and Near-Infrared Radiometer) no
ADEOS (Japanese Advanced Earth Observing System), o SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission) e o ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) no EOS (Earth Observing System) da NASA. Dentre estes os

que mais se destacam sao: o SPOT, o SRTM e mais recentemente o ASTER.

Imagens pancromaticas do SPOT adquiridas com uma resolugdo de 10m tém
sido usadas desde 1986 para produzir MDEs (Day & Muller, 1989). O sistema ‘“‘cross-
track” do SPOT permite a obten¢do da segunda imagem do par estereoscoOpico em até
dois dias apos a primeira. Os MDEs produzidos a partir destas imagens, por
estereocorrelagdo automatizada, com resolugdo espacial de 10 e 20m tém apresentado
uma exatidao entre +5 ¢ £20m (RMSE - root mean square error na coordenada Z)
dependendo da relagdo base/altura utilizada (Al-Rousan & Petrie, 1998). Entretanto, o
custo e a dificuldade de obtencdo de imagens livres de nuvens para muitas areas, pelo
sistema “cross-track” do SPOT-1 a 4, tem limitado a possibilidade de geragao de MDEs

de grandes areas contiguas. Com isso, grande atencdo tem sido dada a outras
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configuragdes de sensores como o sistema “along-track” incorporado no SPOT-5

(Hirano et al., 2003).

O SPOT 5, ultimo satélite da familia SPOT, foi lancado em maio de 2002. Este
satélite assegura a continuidade dos dados gerados pelos satélites anteriores do
programa, além de possibilitar uma melhoria na resolugdo espacial (2,5m) das imagens
com seus dois instrumentos HRG (High Resolution Geometry) e novas capacidades
estereoscopicas com o instrumento HRS (High Resolution Stereoscopic). Utilizando
dois telescopios, o instrumento HRS adquiri imagens estéreo com um intervalo de 90
segundos, utilizando um sistema “along-track”, com uma relagdo base/altura de
aproximadamente 0,8 (Gleyzes et al., 2003). As primeiras avaliagdes da exatiddo de
MDEs produzidos a partir das imagens do SPOT 5 apresentaram bons resultados. Em
areas planas ou paisagens levemente onduladas a exatiddo altimétrica obtida foi menor

do que 5Sm (RMSE) (Rudowski, 2003; Nonin, 2003).

O SRTM ¢ um projeto conjunto entre a National Geospatial Intelligence Agency
(NGA) e a National Aeronautics and Space Administration (NASA), que teve como
objetivo produzir dados topograficos digitais para 80% da superficie da Terra (entre as
latitudes de 60° N e 56° S). O SRTM dotado de um radar de abertura sintética (SAR)
adquiriu dados da superficie terrestre, nas bandas C e X, fazendo uso da técnica de

interferometria (USGS, 2005).

A interferometria de radar ¢ um método alternativo ao método estereoscopico
tradicional de extracdo de informagdes altimétricas, utilizando as propriedades de
coeréncia do radar (SAR), e aproveitando as vantagens dos sistemas de radar e do
processamento digital de imagens. Por se tratar de um sensor ativo e por atuar na regido
de microondas do espectro eletromagnético, este ndo sofre a influéncia de fatores
ambientais indesejaveis, como nuvens e condi¢des climatica adversas (Dixon, 1995;

Toutin & Gray, 2000).

Segundo Farr et al. (2000), os MDEs produzidos a partir dos dados do SRTM
apresentam uma exatiddo aproximada de 16m (90% de confianca). No entanto, alguns
trabalhos apontam a possibilidade de serem atingidas precisdes superiores a esta. Apesar

das vantagens, os dados SRTM apresentam alguns problemas, tais como: valores
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espurios (positivos e negativos) nas proximidades do mar e areas onde ndo sao

encontrados valores (Barros et al., 2005a).

Um estudo comparativo entre 0 MDE do SRTM e um MDE gerado a partir de
cartas topograficas 1:50.000, utilizando o TOPOGRID (MDE TOPO), ambos com 90m
de resolugdo, realizado por Jarvis et al. (2004) em Honduras demonstrou que o MDE do
SRTM apresenta uma maior exatiddo do que o segundo, baseado em uma comparagao
realizada com pontos de controle no campo obtidos com GPS. Neste sentido, o MDE do
SRTM teve um erro médio de 8m contra 20m do MDE TOPO. Entretanto, alguns erros
sistematicos foram identificados pelos autores nos dados do SRTM, relacionados com o
atributo orientagao da encosta. Estes erros foram mais elevados nas encostas voltadas
para nordeste, o que foi atribuido ao efeito do angulo de incidéncia das imagens de radar
originais usadas para produzir o MDE do SRTM. Entretanto, 0o MDE do SRTM contém
mais detalhes da superficie do que o MDE TOPO (Jarvis et al., 2004).

Alguns estudos realizados no Brasil apontam para um bom potencial de uso dos
dados do SRTM para aplicagdes em diferentes areas das ciéncias ambientais. Santos et
al. (2005) avaliaram a precisdo vertical dos modelos SRTM na Amazoénia e concluiram
que a utilizagdo destes modelos para areas com caracteristicas de baixa variagdo de
altitude, como ¢ o caso de grande parte da regido amazodnica, € viavel como alternativa a
geracdo de modelos a partir de cartas topograficas na escala de 1:250.000 e 1:100.000,

tanto para aplicagdes cartograficas quanto tematicas.

Segundo Barros et al. (2005a), o potencial de uso dos dados do SRTM ¢ muito
grande, em funcdo principalmente de sua boa qualidade, facilidade de aquisicao,
gratuidade e abrangéncia, embora apresente imperfeigcdes que merecam atencdo
especial. Considerando aplicagdes tematicas que ndo exijam rigor cartografico, caso
muito comum entre usudrios de geotecnologias, o SRTM pode ser uma alternativa

vidvel para estudos que envolvam a aquisi¢ao de dados digitais de altimetria.

O Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer
(ASTER) ¢ um radidometro de imageamento multiespectral de alta resolucdo
(Yamaguchi et al., 1998). O ASTER esta a bordo da nave TERRA da NASA, que foi
langada em 1999. TERRA ¢ formalmente conhecida como EOS AM-I e leva cinco
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instrumentos de observagao que sdo: ASTER, CERES, MISR, MODIS ¢ MOPITT
(Kaufman et al., 1998).

O sensor ASTER foi desenvolvido para fornecer imagens em 14 bandas
espectrais nas regioes do visivel e infravermelho proximo (VNIR), infravermelho de
ondas curtas (SWIR) e infravermelho termal (TIR) e produz imagens multiespectrais da
superficie da terra de alta resolugdo (15 - 90m). Os dados do ASTER podem ser usados
para auxiliar estudos de monitoramento em longo prazo de mudangas locais e regionais
da superficie da terra, podendo-se observar respostas relativas a mudanga climatica
global, ou seja, uso da terra, desflorestamento, desertificacdo, mudancas no nivel de
lagos e praias, mudangas nas comunidades vegetacionais, movimentos glaciais e
processos vulcanicos. O VNIR ¢ bastante util para interpretacdo topografica por causa
da sua cobertura estéreo “along-track” com 15m de resolugdo espacial e também ¢
importante na avaliacdo da vegetagdo e minerais de 6xido de ferro na superficie de solos
e rochas. Por sua vez, as bandas do SWIR foram selecionadas principalmente para o
mapeamento mineral e da superficie do solo (Yamaguchi et al., 2001). Além disso, as
imagens ASTER apresentam um baixo custo de obten¢do, o que vem a ser uma grande

vantagem, quando comparadas a imagens de outros sensores.

As imagens esterecoscopicas do ASTER que possibilitam a geragdo de MDEs sao
registradas somente na banda 3, na regido do infravermelho proximo de 0,78 a 0,86 um.
Usando telescopios na posicdo Nadir e Off-Nadir, sdo gerados pares estereoscopicos
adquiridos em uma mesma Orbita (“along track™), através de dois sensores idénticos. As
cenas sdo obtidas com intervalo de aproximadamente 60 s ¢ produzem uma relagcdo B/H
de 0,6; considerada proxima da ideal para geragdo de MDEs por técnicas automatizadas
para uma variedade de condigdes do terreno. A principal vantagem do sistema ‘“along-
track” quando comparado ao sistema “cross-track” do SPOT - 1 a 4, por exemplo, € que
as imagens sdo adquiridas em condi¢des atmosféricas e de iluminagdo semelhantes,
resultando em um estereopar de qualidade consistente, adequado para geragdo de MDEs

por técnicas automatizadas (Hirano et al., 2003).

Uma avaliagdo da qualidade vertical de MDEs gerados por estereocorrelagdo a
partir de imagens ASTER realizada por Hirano et al. (2003) demonstrou que valores de
RMSE de aproximadamente + 7 a = 15m podem ser obtidos quando se utiliza imagens

de boa qualidade e adequado conjunto de pontos de controle terrestre. A comparagao
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realizada entre as elevagdes do MDE do ASTER e 52 pontos de elevacao de referéncia
produziu um RMSE de + 8,6m. Baseados nos resultados obtidos neste estudo os autores
concluiram que as imagens do ASTER provaram ser adequadas para varias aplicagdes
ambientais que envolvem a utilizagdo de MDEs e também para o mapeamento
topografico de areas montanhosas nas escalas de 1:50.000 a 1:100.000 com intervalos

de curvas de nivel de 40m ou maiores.

A utilidade e a validade dos resultados derivados dos MDEs estdo estreitamente
relacionadas com a qualidade do modelo original. E muito freqiiente na bibliografia a
auséncia de informacdo sobre as caracteristicas destes modelos utilizados nas
aplicagdes, especialmente quando estes foram construidos pelos proprios investigadores

e nao provém de fontes oficiais de organismos qualificados (Felicisimo, 1994a).

A qualidade de um MDE depende do tipo e magnitude dos erros a ele
relacionados. E importante considerar que os erros sdo inevitaveis, visto que os MDEs
sdo visdes simplificadas da realidade, submetidas a um processo de generalizagdo. Os
parametros modelados sdo, portanto, inerentemente imprecisos, embora sua
representacao possa se realizar com mais ou menos exatidao, dependendo do método de

coleta de dados utilizados (Felicisimo, 1994a).

Segundo Fryer et al. (1994), os cientistas que estudam a terra e a 4gua ndo estdo
completamente atentos para as limitagdes dos MDEs como fontes de informagao
espacial. Esta preocupacdo ndo ¢ injustificada, pois poucos sdo os relatorios publicados
que informam a exatiddo dos MDEs e atributos deles derivados ou o efeito introduzido
nos parametros geomorficos (Bolstad & Stowe, 1994). Os MDEs sdo criados,
distribuidos e usados muito freqiientemente sem qualquer referéncia a magnitude do

erro ou ao método aplicado para sua detecg@o ou corregdo (Felicisimo, 1994a).

De acordo com Burrough (1986), o erro pode ser definido como sendo o
afastamento de uma medida de seu verdadeiro valor. Freqlientemente, na analise
geografica ou na andlise de sistema naturais complexos usando dados espaciais nao se
conhece ou ndo se tem acesso ao valor verdadeiro. A falta de conhecimento sobre a
confiabilidade de uma medida nesta representacdo do valor verdadeiro ¢ referida como
incerteza. A incerteza ¢ uma medida do que ndo se conhece, e segundo Hunter &

Goodchild (1997), estd sempre presente nos MDEs. Infelizmente, a natureza e a
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localizagdo exata deste erro ndo podem ser determinadas precisamente. Assim, a

incerteza se refere a falta de conhecimento sobre este erro.

Varios sdo os fatores que contribuem para erros nos MDEs: dados
desatualizados (cartas topograficas antigas), densidade de observacgdes incompleta, tipo
de amostragem espacial utilizada, imprecisao posicional, falta de dados ou manipulagao
tendenciosa do observador. Os erros de processamento incluem erros numéricos no
computador, erros de interpolagdo ou problemas de classificacdo e generalizagcao (Wise,

1998; Burrough, 1986).

Segundo Wise (2000), os erros nos MDEs podem ser categorizados como
aleatorios (inerentes ao proprio MDE), sistematicos e erros de manipulacdo. Os erros
aleatorios estdo presentes em qualquer sistema de medida e seus efeitos reduzem a
exatiddo do conjunto de dados. Sempre irdo existir nas medidas originais nas quais o
MDE ¢ baseado ¢ podem ser gerados pelo método de producdo utilizado, como um
resultado de arredondamento, por exemplo. Os erros sistematicos resultam da
deficiéncia na medida ou processamento e irdo afetar a exatiddo dos dados finais, isto &,
o grau pelo qual o conjunto final concorda com a realidade. Muitos métodos de
interpolagdo s3o conhecidos por produzirem erros sistematicos, que usualmente se
manifestam como artefatos em um MDE. Os erros de manipulagdo sdo originados pelo
erro humano e afetam a confiabilidade do conjunto de dados. Podem surgir em qualquer
estagio do processamento dos dados. Muitas vezes pode ser dificil separar a origem

destes erros, porque alguns algoritmos sao mais sensiveis do que outros.

Os erros sistematicos ndo sao facilmente detectaveis. Erros em dados espaciais,
tais como valores de elevagdo incorretos assinalados a um ponto sdo espacialmente
correlacionados. Um erro na medida de um ponto de referéncia ird afetar todos os
valores de elevacdo desenvolvidos a partir daquele ponto. Quando o erro espacialmente
dependente ¢ desconhecido, a incerteza relacionada a este erro também o ¢, o que pode
determinar erros sistematicos nos MDEs e criar um problema para os métodos
estatisticos ndo espaciais usados para definir a exatiddo do mapa como o RMSE

(Wechsler, 1999).

Wise (2000) destaca que antes de se utilizar um MDE ¢ preciso detectar e

procurar reduzir seus erros. Varios algoritmos tém sido propostos para detectar erros em
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MDEs pela comparagdo de um determinado ponto com os seus vizinhos.
Essencialmente, estes métodos comparam os valores de elevagdo em um MDE a valores
obtidos por interpolagdo a partir dos pontos vizinhos. Neste processo, um limite ¢é
estabelecido e um ponto é considerado errado quando a diferenga excede este limite

(Felicisimo, 1994a).

A corre¢do de erros em um MDE ndo ¢ uma tarefa simples, j& que ndo se
conhece o verdadeiro valor da elevacdo que deve ser adicionado ao ponto considerado
errado. Freqlientemente, uma variedade de algoritmos ¢ usada para reduzir os efeitos de
erros sistematicos e aleatdrios em um conjunto de dados. Estes métodos geralmente

utilizam interpoladores baseados na vizinhanga.

O método tradicional de avaliagdo da qualidade de um MDE ¢ confrontar uma
amostra de pontos de elevacio do MDE produzido contra pontos de elevagdo
conhecidos, provenientes de uma fonte de dados mais acurada. O grau de concordancia
entre estes MDEs ¢ entdo referido como raiz quadrada do erro médio quadratico

(RMSE) da elevacao.

Para Wise (2000), dois problemas estdo relacionados a esta abordagem. O
primeiro se refere ao fato de que normalmente esta ¢ baseada em muito poucos pontos
de amostras (20 a 30 pontos). O outro, e talvez o mais importante ¢ que esta abordagem
ndo auxilia na identificacdo da fonte do erro, isto €, ndo possibilita determinar se o erro
¢ aleatorio, sistematico ou erro de manipulagdo. Apesar disso, esta abordagem tem sido
muito utilizada na comparagdo da qualidade de MDEs produzidos de diferentes fontes e

métodos de interpolagao.

Algumas abordagens para avaliar valores de elevacdo sdo baseadas mais na
observacao dos padrdes dos valores do que em amostras isoladas. Os métodos mais
simples comparam a elevagdo em um ponto com seus vizinhos. Deste modo, grandes
diferencas podem indicar problemas com o valor no pixel central (Felicisimo, 1994b).
Meétodos mais sofisticados tém usado técnicas como histogramas de elevagao (Carrara
et al., 1997), andlise espectral (Tempfli, 1980), semivariogramas (Brown & Bara, 1994)
e andlise de componentes principais (Lopez, 1997), para identificar variagdes
inesperadas na estrutura espacial de valores de elevacao que podem ser indicativas de

erros sistematicos ou isolados.
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Erros presentes em um MDE podem confundir as relagdes esperadas entre
atributos do terreno computados e as condi¢des locais. Estes problemas podem ser
amplificados quando atributos de primeira e segunda ordem sdo computados (Bolstad &
Stowe, 1994), sendo, usualmente, encontrados problemas mais sérios quando atributos

secundarios sdo derivados.

O presente estudo tem como objetivo avaliar MDEs gerados a partir de dados do
sensor ASTER, do SRTM e de cartas topograficas na escala de 1:50.000, em uma regido
montanhosa no Noroeste do Estado do Rio de Janeiro. Tal avaliagdao tem por finalidade
auxiliar na escolha do modelo digital de elevagdo mais adequado para derivar atributos
topograficos primdrios e secundarios que serdo empregados em uma abordagem por

redes neurais para a predicao de classes de solo.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Area de Estudo

O estudo foi desenvolvido na bacia hidrogréafica do rio Sao Domingos, afluente
do rio Muriaé, ambos pertencentes ao complexo hidrografico do rio Paraiba do Sul. A
bacia, que apresenta uma darea aproximada de 28.000 ha, estd situada entre as
coordenadas aproximadas de 21° 15 ¢ 21° 30’ S e 41° 47 e 42° 04 WGr, englobando a
totalidade do municipio de Sdo José de Uba e parte do municipio de Itaperuna, no

noroeste do Estado do Rio de Janeiro (Figura 1).

A érea da bacia do rio S3o Domingos compreende um conjunto diversificado de
rochas metamorficas e igneas de idade pré-cambriana a eopaleozodica, representada por
terrenos colinosos de baixa amplitude de relevo em alternancia com alinhamentos de
cristas serranas de elevada amplitude, bastante comuns ao longo do interior do Estado
do Rio de Janeiro (Dantas, 2000). A bacia ¢ constituida de areas planas com elevagdes
em torno de 100 m e areas extremamente ingremes que alcangam quase 1000 m de
altitude. Embora apresente grande variacdo altimétrica, 84,12% da 4area da bacia

apresenta altitudes que variam entre 80 e 300 m, com uma elevagcdo média de 216,92 m.
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FIGURA 1. Localizacdo da bacia do Rio S0 Domingos no Estado do Rio de Janeiro.

2.2. Modelos Digitais de Elevacao

O objetivo deste estudo foi realizar uma avaliagdo da qualidade de dois
conjuntos distintos de MDEs. O primeiro gerado a partir de curvas de nivel e o segundo
desenvolvido a partir de métodos baseados em sensoriamento remoto orbital. As curvas
de nivel sdo uma fonte de dados de elevagdo problematica para a gera¢do de MDEs,
pois apresentam a desvantagem de sobre amostrar a elevacdo ao longo das curvas de
nivel e ndo fazer nenhuma estimativa entre estas. Isto significa que em areas mais
planas pode existir pouca informa¢do sobre a elevagdo do terreno, necessaria para a

interpolagdo (Wise, 2000).

Por outro lado, a tendéncia atual na geragdo de MDEs ¢ o desenvolvimento de
métodos baseados em sensoriamento remoto, que possuem a vantagem de que as
medidas podem ser tomadas de qualquer lugar sobre o terreno, evitando-se os
problemas de amostragem espacial verificado quando se utilizam curvas de nivel (Wise,

2000).

Deste modo, os MDEs foram avaliados com relacdo a qualidade vertical que

apresentam e quanto a capacidade para derivar atributos do terreno que refletem os
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principais processos geomorficos, climaticos e hidrologicos que ocorrem na area
estudada. Para possibilitar a comparagdo, todos os MDEs foram gerados com uma

resolugdo espacial de 30m. O modo de obtencao de cada um ¢ descrito a seguir.

2.2.1. MDEs Obtidos a partir de Curvas de Nivel

Estes MDEs foram elaborados utilizando-se os dados relativos as curvas de
nivel, com eqiiidistancia vertical de 20m, hidrografia e pontos cotados contidos nas
cartas topograficas do IBGE, na escala de 1:50.000, no formato digital, referentes as

Folhas Miracema (SF-23-X-D-III-4) e Sao Jodo do Paraiso (SF-24-G-I-3).

Primeiramente, procedeu-se a unido das folhas com relacdo aos planos de
informacao hidrografia, curvas de nivel e pontos cotados. A rede hidrografica foi
editada no software ARC/INFO (ESRI, 1997), para a obtencdo de uma rede de arcos
simples, conectados e orientados na dire¢do do escoamento, de modo a se evitarem
erros futuros na geragdo do MDE. Da mesma maneira, o plano de informagao de curvas
de nivel foi editado para eliminar os erros relacionados com o posicionamento de curvas
que ndo se fechavam e com valores errados. Além disso, estas foram ajustadas a
hidrografia para assegurar sua coeréncia. Para evitar erros de interpolacdo nas bordas, as
curvas de nivel ultrapassaram os limites da bacia. Os pontos cotados também foram

checados para eliminar aqueles assinalados erroneamente.

Existem numerosos métodos disponiveis para produ¢do de MDEs a partir de
curvas de nivel, os quais podem ser distinguidos pela maneira como tentam modelar a
superficie usando a informagdo das curvas (Wise, 2000). No presente estudo foram
selecionados para avaliacdo dois métodos, um baseado na triangulacao (TIN) e outro

baseado no ajustamento da superficie (TOPOGRID), que sdo descritos a seguir.

2.2.1.1. MDE TIN

Neste método a superficie ¢ representada como uma série de triangulos
irregulares, gerados a partir da interpolacdo de temas de linhas e pontos. O modelo de
dados TIN (Triangulated Irregular Network) ¢ um meio eficiente para armazenar e
analisar superficies. Essa estrutura faz uso de uma rede triangular irregular cujos

triangulos sdo formados a partir de pontos espacados irregularmente, com valores de X,

47



y, € z. Deste modo, a partir das informagdes contidas nas cartas topograficas descritas
anteriormente, foi gerado um modelo TIN, utilizando-se o moddulo 3D Analyst do
ArcGIS Desktop 9.0. Uma vez criado, foi transformado para um modelo matricial

regular, denominado MDE TIN.
2.2.1.2. MDE CARTA

Na gera¢dao do MDE CARTA, foi utilizado o mdédulo TOPOGRID do software
ARC/INFO (ESRI, 1997). Este moddulo utiliza um método de interpolagdo
especificamente desenhado para a criagdo de um modelo digital de elevagdo
hidrologicamente consistente. E baseado no programa ANUDEM desenvolvido por
Hutchinson (1993) que utiliza uma técnica de interpolacao por diferencas finitas, e
combina a eficiéncia de uma interpolacdo local, tal como o Inverso do Quadrado da
Distancia, com métodos de interpolacdo global que utilizam uma superficie de

continuidade, como o interpolador Kriging (ESRI, 1997).

As curvas de nivel e pontos cotados, juntamente com a hidrografia, devidamente
editada para assegurar que todos os rios estavam fluindo para a foz, mais o limite da
area foram utilizados como dados de entrada na funcdo GRID do ARC/INFO para
geracdo do MDE. Assim, o TOPOGRID interpola uma superficie a partir dos dados de
elevacdo, e posteriormente modifica esta superficie pela imposi¢do da drenagem
mapeada (coverage da hidrografia), que possibilita uma suavizacdo e um aumento
sensivel da precisdo do modelo gerado, produzindo uma superficie hidrologicamente

consistente.

De acordo com Dobos et al. (2000), os algoritmos de interpolagdo podem criar
pequenas imperfei¢des no modelo gerado que sdo conhecidas como depressdes espurias,
de valores imprevisivelmente baixos. Na versdo 7.1, o moédulo TOPOGRID foi
atualizado para incluir as revisoes realizadas no ANUDEM por Hutchinson desde que
este foi incorporado ao ARC/INFO. Uma das principais mudangas realizadas esta
relacionada com o RMSE usado para interpolar o grid, que agora varia automaticamente
de acordo com a declividade local da célula que estd sendo calculada. Isto determina
uma melhoria nos resultados em areas de vales planos adjacentes a dreas montanhosas,
como ¢ o caso da bacia do rio Sao Domingos, reduzindo a tendéncia de criar falsas

depressoes em tais situagdes (ESRI, 1997).
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2.2.2. MDEs Obtidos a partir de Sensores Remotos

2.2.2.1. MDE do SRTM (MDE SRTM)

Os MDEs do SRTM sdo disponibilizados gratuitamente, a partir do servidor de
ftp da USGS (ftp://edcsgs9.cr.usgs.gov/pub/data/srtm/). Estes sdo organizados no
formato de 1° por 1° e identificados pelas informagdes de latitude e longitude do canto
inferior esquerdo. Para compor a area de estudo foram obtidos dois modelos do MDE
do SRTM (S22W042 e S22W043) e em seguida, criado um mosaico a partir destes, de
onde foi recortada a area de interesse deste estudo. Finalmente, esta foi analisada para a
verificagdo da existéncia de valores negativos e/ou areas sem valores de altitudes. O
MDE final (MDE SRTM 90) foi, entdo, projetado no ArcGIS Desktop 9.0 para a
projecao Universal Transversa de Mercator (UTM), Zona 24S e datum Corrego Alegre.

Para se adequar aos objetivos do trabalho e possibilitar a comparagdo com os
demais MDEs da area, 0o MDE SRTM (90m) foi reamostrado para 30m usando-se o
ArcGIS Desktop 9.0, para fornecer um MDE de maior resolu¢do (MDE SRTM _30). Na
reamostragem, utilizou-se a opcao bilinear que realiza uma interpolagdo bilinear para
determinar novos valores para as células do grid baseado na média obtida para os quatro
pixels vizinhos mais préoximos ao pixel de saida, semelhantemente ao procedimento

utilizado por Crepani & Medeiros (2004).

2.2.2.2. MDE do ASTER (MDE ASTER)

Para a geragdo do MDE ASTER foi utilizada uma imagem deste sensor
produzida em fevereiro de 2002, correspondente ao nivel 1B, com 7% de cobertura de
nuvens. A partir desta imagem foi feito um recorte da area de interesse para o estudo e
em seguida corrigiu-se geometricamente com base nas cartas topograficas do IBGE,
para o sistema de coordenadas UTM (Universal Transversa de Mercator), datum
Corrego Alegre e zona 24S. A transformagdo geométrica ou mapeamento direto foi
realizado utilizando-se o modelo polinomial, a partir de 15 pontos de controle retirados
de cartas topograficas do IBGE. O método de reamostragem empregado foi o vizinho
mais proximo, que usa o nivel de cinza mais proximo ao resultado do mapeamento
inverso, ¢ 0 RMS obtido foi de 0,48. O software empregado nestes procedimentos foi o

ERDAS Imagine, versao 8.5.
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A estereocorrelagdo automatizada tornou-se um método padrao para geracao de
MDEs a partir de imagens estéreo digitais. A estereocorrelagdo ¢ um procedimento
computacional e estatistico utilizado para derivar MDEs automaticamente a partir de um
estereopar de imagens registradas (Lang & Welch, 1999). Embora as abordagens
possam variar de acordo com o software empregado, o procedimento basico utilizado
inclui a coleta de pontos de controle terrestre (PCTs), a determinagdo dos valores de
paralaxe para cada pixel e o pos-processamento para remocao de anomalias (Kok et al.,

1987).

Assim, a extragdo de MDEs a partir de imagens ASTER também se baseia no
principio da paralaxe, que parte da premissa de que olhando um objeto de dois pontos
de vista diferentes € possivel se obter uma imagem em trés dimensdes. Com a conversao
das imagens 3N e 3B em imagens quase epipolares (o centro da imagem orientado
exatamente para o norte), que possuem um deslocamento de pixel na dire¢do do véo do
satélite proporcional a elevacao do pixel, assume-se que qualquer deslocamento entre as
duas bandas ¢ correspondente ao valor de elevacdo do terreno em um determinado pixel.
Desta maneira, através do método de correlagdo e da paralaxe, o deslocamento em pixel

na imagem 3B ¢é proporcional a altimetria do pixel da imagem 3N.

A partir das imagens 3N e 3B, um conjunto de pontos de controle terrestre (se
disponiveis) ¢ usado para definir as coordenadas tridimensionais sobre as imagens do
par estéreo. Assim, utilizando um modelo matematico e os pontos de controle, os
parametros orbitais precisos (efemérides) da plataforma do sensor, a posicdo e atitude
(como o sensor adquiriu a imagem) sao calculados. Uma vez que estes sao conhecidos,
as coordenadas terrestres de cada ponto dentro do modelo estereoscopico sdo

computadas para todas as coordenadas da imagem.

A resolucdo ou tamanho da célula do MDE gerado a partir do sensor ASTER
pode ser de 15, 30 ou 60m. Podem ser criados como MDEs relativos (sem a utilizagao
de pontos de controle) ou MDEs absolutos (com a utilizagdo de pontos de controle). Os
MDEs do ASTER sdo mais adequados para utilizacdo em estudos em escalas que
variam de 1:50.000 a 1:250.000 para que se obtenha uma maior exatidio nos mapas

gerados a partir destes.
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O MDE ASTER foi gerado utilizando o moddulo AsterDTM 2.2 do software
ENVI 4.2. Este mddulo, além de possibilitar a geracdo de MDEs, permite a corre¢do
radiométrica e geométrica de imagens ASTER no nivel 1A para o nivel 1B, bem como a
ortoretificagdo de imagens a partir do MDE gerado e criacdo de visualizagdes 3D. Na
criagcdo do MDE ¢ possivel se trabalhar com imagens no nivel 1A ou 1B e também
determinar os limites do MDE desejado, por meio da escolha de coordenadas na

projecdo da imagem.

No menu principal, através do comando “Options - Define Processing
Parameters” ¢ possivel definir os parametros de saida do MDE, como: resolucdo
espacial (15, 30 ou 60m), valores maximos e minimos de elevagdo a serem encontrados
na imagem, valor numérico que sera atribuido para regides em que nenhum valor de
elevagdo pode ser extraido, entre outras opcdes. Apos a realizacdo dos calculos, uma
imagem monocromdtica com valores de elevagdo associados aos pixels ¢ gerada,
juntamente com outra, em que aparece uma representacao dos valores de correlacao
entre as duas imagens do par estereoscopico. Apds esta etapa € possivel escolher entre a
finalizag¢do do processo ou a ortoretificagdo das bandas SWIR (1, 2 e 3) através do MDE
gerado (Zocolotti & Centeno, 2004). O MDE ASTER gerado neste estudo ¢ um MDE
relativo ja que ndo se dispunha de pontos de controle terrestres de elevada exatidao para

criacao de um MDE absoluto.

2.3. Reducio dos Erros nos MDEs

Inicialmente, as depressdes espurias dos MDEs foram removidas utilizando-se o
modulo Spatial Analyst do ArcGIS Desktop 9.0, através da fungdo “Fill”. Em seguida,
foi realizado um procedimento para detectar e corrigir possiveis erros, representados por
valores muito improvaveis (outliers), gerados pelos métodos de estereocorrelagido
automatica, no caso de dados de sensores remotos; pelo processo de coleta e
manipulagdo de dados vetoriais ou, ainda, pelo algoritmo utilizado no processo de
interpolacdo (Felicisimo, 1994b; Hengl et al., 2004). Os erros foram detectados e
corrigidos usando-se a abordagem estatistica sugerida por Felicisimo (1994b), conforme

descrito a seguir.

Esta abordagem ¢ baseada na analise das diferencas existentes entre o valor de

elevagdo de cada ponto do MDE (seja ele certo ou errado) e o valor obtido pela
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interpolagdo a partir dos pontos vizinhos. O processo comega com o calculo para cada
ponto do modelo de um valor de elevacdo (Z estimado) usando seus vizinhos mais

proximos, conforme a equacgao 1.

Zestimado(i, j) = 0,25*(Z(i, j—=1)+ Z(i, j+ )+ Z(i =1, ) + Z(i +1, j)) (1),

onde i = linha e j = coluna.

A diferenca entre o valor estimado e o valor de elevacdo do MDE ¢ dada, entdo

pela equacdo 2.
deltaZ (i, j) = Zestimado(i, j)—Z(i, j) (2)

Como o procedimento ¢ aplicado em todo o MDE, ¢ possivel obter-se uma
média aritmética e um desvio padrdo das diferencas, aqui denominados “deltamedia” e
“deltadesvio”. A medida que o MDE constitui uma populacio, os valores que definem a
distribuicdo podem ser considerados como pardmetros da populagdo ao invés de
amostras estatisticas. Conhecendo os parametros que definem a distribui¢ao ¢ possivel
realizar um teste de significancia, assumindo-se a normalidade da distribui¢ao, para os
valores individuais de delta (i, j) com os quais se pode validar ou rejeitar a hipotese de
que um valor de desvio observado pode pertencer a populacdo de desvios (Felicisimo,

1994b). Isto ¢ implementado pelo teste t de Student, conforme a equagao 3.
t(i, j) = ((delta(i, j) —deltamedia)/ deltadesvio) (3)

Este valor ¢ considerado um desvio padronizado e como o nimero de dados do
modelo ¢ normalmente elevado, sua magnitude pode ser comparada ao valor t (a, o)

tabulado. A condi¢ao de erro (e) ¢ dada, entdo, pela equagio 4.
e« /t(, )/ 2t(a,») ),
onde a ¢ o nivel de significancia adotado.

Segundo Felicisimo (1994b), a localizagdo de pontos com um valor de t (i, j)
altamente significante ndo implica necessariamente em erro, mas ¢ um excelente sinal

de alarme.
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A etapa de detec¢do dos erros deve ser seguida pela correcdo dos dados
erroneos. A corre¢do automatica usa algoritmos para estimar um valor de elevacdo
aceitdvel (embora ndo necessariamente real) que ira substituir o valor considerado
errado. O método mais simples de corregdo € a substitui¢ao deste valor pela média dos
vizinhos mais proximos. A deteccao e correcdo dos erros do MDE CARTA foi
implementada no software ARC/INFO (ESRI, 1997) usando uma rotina escrita em
AML (Arc Macro Language), conforme Felicisimo (1994b).

2.4. Avaliacido da Qualidade dos MDEs

Os MDEs foram avaliados quantitativa e qualitativamente e os procedimentos

utilizados nestas avaliagdes sdo descritos a seguir.

2.4.1. Avaliacao Quantitativa

Para determinar o nivel de erro ou incerteza contido em um conjunto de dados
de elevagdo ¢ necessario comparar estes dados a um conjunto de referéncia de elevada
exatiddo. Assim, inicialmente foram utilizados 18 pontos de elevacdo obtidos
diretamente no campo pela equipe do Departamento de Recursos Minerais do Rio de
Janeiro (DRM-RJ), como parte das atividades do projeto “Monitoramento integrado dos
recursos hidricos e definicdo das zonas de recarga dos aqiiiferos”. Estes pontos foram
coletados utilizando-se um GPS da marca TRIMBLE, modelo Geoexplorer®3. As
coordenadas obtidas por este GPS no modo diferencial foram processadas no software

Pathfinder Office 2.8 da Trimble com a finalidade de atingir precisdo submétrica.

Visto que os pontos de elevacdo coletados pela equipe do DRM eram
insuficientes, foram coletados 158 pontos adicionais com GPS de precisdo da marca
ASHTECH modelo ProMark II. As coordenadas obtidas por este GPS no modo
cinematico e no modo estatico foram processadas no software Ashtech Solutions com a
finalidade de atingir também uma precisao submétrica. Além dos pontos coletados com
DGPS foram também utilizados 36 pontos retirados das cartas topograficas do IBGE, na
escala de 1:50.000, localizados em areas onde o acesso dificil impossibilitou a coleta de

pontos com DGPS.
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Desta maneira, foram utilizados 212 pontos, considerados como pontos de
elevacdo de referéncia. A distribui¢do destes pontos na bacia do rio Sdo Domingos ¢é

mostrada na Figura 2.

FIGURA 2. Distribuicio dos pontos de referéncia coletados com DGPS.

Virios s3o os métodos empregados na avaliagdo da qualidade vertical de MDE:s.
Usualmente, a medida da qualidade destes MDEs ¢ apresentada na forma da raiz

quadrada do erro médio quadratico (RMSE) da elevacgdo, calculado conforme a equagao

5.

(),

onde d ¢ a diferenca de elevagdo entre os MDEs avaliados e n é o nimero de pontos de
elevacado testados. Segundo Holmes et al., (2000), o RMSE ¢ medido a partir de pontos
de amostra discretos e ¢ comumente utilizado para estimar o erro ou a incerteza nos

locais onde o erro ndo foi medido diretamente. Para um MDE o RMSE se refere ao grau
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de diferenca entre os valores interpolados e os valores de elevacdo mais provaveis, de
modo que o termo elevacdo verdadeira ndo deve ser utilizado, j& que este normalmente

¢ considerado como sendo desconhecido.

Desta forma, o primeiro estagio do processo de avaliagdo constou da
determinagdo do RMSE dos MDEs, calculados pela comparagao de cada MDE testado
com os pontos de elevagdo de referéncia descritos anteriormente. Nesta comparacgao foi
utilizada uma operacdo de algebra de mapas (subtragdo entre grids), através do mddulo
Spatial Analyst do ArcGIS Desktop 9.0. Assim, quanto maiores sdo os valores do

RMSE, maiores sao as discrepancias entre os conjuntos de dados comparados.

Segundo Wood (1996), a principal vantagem e motivo pelo qual o RMSE ¢
bastante utilizado, ¢ a sua facilidade de computacdo. Para Wechsler (1999), o RMSE ¢
essencialmente um desvio padrdo e, desta maneira, ¢ baseado na hipotese de que os

erros nos MDEs sdo aleatorios € normalmente distribuidos.

Finalmente, foram realizadas comparag¢des entre os MDEs TIN, ASTER e
SRTM com o MDE CARTA, por meio da obtencdo dos perfis de elevacdo e da
diferenca. Os primeiros foram obtidos utilizando-se a op¢ao Raster/Profile Tools/Spatial
Profile do ERDAS Imagine 8.5. Os perfis da diferenga foram obtidos utilizando-se,
primeiramente, uma operacdo de algebra de mapas, através da subtragdo entre os MDEs
envolvidos para a aquisicdo do grid da diferenca, e em seguida a opcao Raster/Profile

Tools/Spatial Profile do ERDAS Imagine 8.5 para a aquisi¢ao do perfil.

2.4.2. Avaliacido Qualitativa

Visto que a maioria das aplicagdes dos MDEs depende de representagdes da
forma da superficie e estrutura da drenagem, medidas absolutas dos erros de elevagdo
ndo fornecem uma avaliacdo completa da qualidade de um MDE (Wise, 2000). Um
grande niimero de técnicas descritivas para avaliagdo da qualidade de dados tem sido
desenvolvido. Estas sdao medidas ndo classicas da qualidade de dados que oferecem
meios para analise sem a utilizacdo de pontos de referéncia de elevada exatiddo

(Hutchinson & Gallant, 2000).

O desenvolvimento do solo em muitas situagdes ocorre em resposta ao modo

como a agua se move através e sobre a paisagem. Os atributos do terreno podem
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caracterizar os caminhos do fluxo e as interagcdes com os atributos do solo. Assim, para
contornar as limitagdes da utilizagdo do RMSE na avaliagdo dos MDEs foi realizada
uma avaliagdo da qualidade destes em termos da representacdo dos aspectos da
superficie, conforme sugerido por Hutchinson & Gallant (2000) e Wise (2000), que sdo:
a) analise do numero e extensdo das depressdes espurias; b) comparagdo entre a
drenagem mapeada e a drenagem derivada pelos diferentes MDEs; C) comparagdo entre
as curvas de nivel derivadas ¢ as curvas de nivel originais; e d) analise das bacias de

contribuicdo derivadas.

Depressoes espurias em MDEs sdo muito freqiientes e constituem uma fonte
significativa de problemas em muitas aplicagdes, principalmente hidrologicas.
Depressdes podem ser causadas por dados incorretos ou insuficientes, ou ainda pela
técnica de interpolagdo utilizada. Desta maneira, a analise das depressdes espurias pode
ser um modo eficiente de detectar erros na fonte de dados e de avaliar a qualidade geral
da estrutura da drenagem do MDE (Hutchinson & Gallant, 2000). As depressoes
espurias nos MDEs avaliados foram detectadas em niimero e extensdo utilizando-se o

moddulo Spatial Analyst do ArcGIS Desktop 9.0.

A rede de drenagem foi derivada para cada MDE, apds a remocdo das
depressdes espurias, usando as fun¢des FlowDirection e FlowAccumulation no médulo
Spatial Analyst do ArcGIS Desktop 9.0. O valor de escoamento acumulado necessario
para gerar a rede de drenagem numérica com aproximadamente o mesmo nivel de

detalhe da rede de drenagem mapeada (1:50.000) foi obtido por meio de tentativa e erro.

De acordo com Hutchinson & Gallant (2000), as curvas de nivel derivadas de
um MDE fornecem uma avaliagdo sensitiva sobre a estrutura do terreno e ¢ bastante 1til
devido a sua sensibilidade aos erros de elevagdao na fonte de dados. Deste modo, foi
realizada uma comparagdo visual entre as curvas de nivel derivadas a partir dos MDEs
com as curvas de nivel originais para detectar a presenca de artefatos nos primeiros.
Neste procedimento também foi utilizado o modulo Spatial Analyst do ArcGIS Desktop
9.0.

Deficiéncias na qualidade de um MDE podem ser detectadas pela derivacao das
bacias de contribuicdo (Wise, 2000). Estas foram obtidas utilizando-se a fungao

Watershed no médulo Spatial Analyst do ArcGIS Desktop 9.0.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Avaliacao Quantitativa

Os resultados da avaliagdo quantitativa pelo RMSE dos MDEs sdo apresentados
na Tabela 1 ¢ mostram uma grande semelhanga entre os valores de RMSE produzidos
pelos MDEs derivados das curvas de nivel e pelo MDE SRTM. Por outro lado, todos
mostram resultados bastante distintos daqueles obtidos para o MDE ASTER, com os

primeiros apresentando valores significativamente melhores.

TABELA 1. Resultados estatisticos para os diferentes MDEs estudados.

Valor Valor L 5. Desvio RMSE @
MDE Minimo  Miximo Média padrio (m)
CARTA 69 913 212,44 120,47 14,23
TIN 80 920 213,83 119,47 13,41
ASTER 102 877 235,95 113,46 36,69
SRTM 82 901 219,14 119,31 12,04

(a) obtido pela diferenga com os pontos de elevagdo de referéncia.

Uma comparacdo entre os MDEs derivados de curvas de nivel mostra, no
entanto, que o0 MDE TIN ¢ ligeiramente superior ao MDE CARTA, sugerindo que o
algoritmo de interpolagdo linear produziu uma interpolacdo dos valores de elevagdo
(RMSE de 13,41) levemente melhor do que o TOPOGRID (RMSE de 14,23). Estes
resultados corroboram as afirmativas de que o método baseado na triangulacio (TIN) ¢
bastante eficiente em areas de relevo acidentado, como é o caso da area estudada
(Fernandes & Menezes, 2005). Segundo Namikawa (1994), os MDEs que utilizam
grades regulares sao bastante adequados para a representacdo de superficies suaves e de
variagdo continua. Quando a superficie de analise possui descontinuidades ou grandes
variagdes essas grades apresentam deficiéncias. No entanto, o médulo TOPOGRID, que
utiliza a hidrografia e outros corpos de agua como elementos de descontinuidade e
suavizacdo, possibilita um sensivel aumento da precisdo dos modelos gerados

(Fernandes & Menezes, 2005).

Os resultados obtidos para a comparagdo dos MDEs TIN, ASTER e SRTM com
o MDE CARTA sao mostrados nas Figuras 3,4 ¢ 5.
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FIGURA 3. Comparacio entre o MDE TIN e o MDE CARTA.

Os métodos de triangulagdo tém dificuldades para interpolar dados oriundos de
curvas de nivel, criando muitos tridngulos planos ao longo dos canais ¢ cumes onde os
dados de elevacao sdo escassos. Assim, apesar de os perfis de elevacdo do MDE TIN e
do MDE CARTA apresentarem uma boa semelhanga, ¢ possivel verificar, no perfil de
elevacdo da Figura 3, que a falta de dados, produziu areas planas e topos planos no

MDE TIN que nao sao encontrados no MDE CARTA.

Uma comparagao mais detalhada mostra diferencas marcantes entre estes, sendo
estas mais pronunciadas nas areas mais planas (diferenca entre 10 e 20m), onde o
modelo TIN mostra exatamente suas maiores limitacdes. Nas encostas ingremes a maior

parte das diferencas ¢ negativa (entre -10 e 0), significando que nestas areas o MDE
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TIN representa uma superficie mais baixa do que o MDE CARTA. Os dois modelos
apresentam resultados comparaveis aqueles citados como padrdo para os MDEs do
USGS, ou seja, RMSE inferior a uma vez e meia o intervalo das curvas de nivel, ou

seja, 30m.

O MDE ASTER produziu um valor de RMSE bastante elevado, na comparagao
com os pontos de elevacdo de referéncia (36,69m) (Tabela 1), apresentando o pior
desempenho entre os MDEs avaliados. Estes resultados sdo bastante discordantes
daqueles obtidos em outros estudos, que obtiveram resultados mais satisfatorios (Hirano
et al., 2003; Cuartero et al., 2004; Poli et al., 2004). Provaveis explicagdes para estes
resultados incluem as caracteristicas do terreno, a presenca de nuvens nas imagens, a
falta de pontos de controle terrestres adequados, o pouco dominio sobre o software e até

mesmo o proprio software empregado para obtencdo do MDE.

Estudo realizado por Kééb et al. (2002), obteve um RMSE de aproximadamente
60 m para uma area montanhosa na Nova Zelandia, com o erro maximo alcangando até
500 m. Andlises realizadas mostraram erros severos no MDE derivado do ASTER
localizados nas encostas ingremes. De acordo com os autores, estes erros sao previsiveis
considerando-se o fato de que tais encostas ficam totalmente escondidas ou sombreadas
quando da passagem do sensor que obtém a banda 3B, ou pelo menos sdo grandemente
distorcidas. Nestas condicoes, as encostas recebem menos iluminacao solar reduzindo o
contraste da imagem e aumentando a probabilidade de falhas na correlagdo entre as

imagens 3N e 3B.

Na area estudada sdo encontradas encostas extremamente ingremes que podem
atingir mais de 900 m de altitude (Alinhamentos Serranos do Noroeste Fluminense),
adjacentes a areas planas com altitudes em torno de 100 m. Assim, os problemas
descritos acima podem ter interferido negativamente para o elevado valor do RMSE do
MDE ASTER. Para confirmar esta hipdtese, as maiores diferengas negativas, com
relacio ao MDE CARTA, estdo localizadas, principalmente nas encostas mais
ingremes, enquanto as diferencas positivas estdo localizadas nas encostas menos

ingremes e nas areas planas (Figura 4).
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FIGURA 4. Comparacio entre o MDE ASTER e o MDE CARTA.

Erros grosseiros em MDEs gerados a partir de dados de sensoriamento remoto
podem ser atribuidos a muitos fatores, como: ruidos nos processos de aquisicdo e
transferéncia dos dados, erros na geometria da Orbita ou a presenca de nuvens nas
imagens. Como a obtenc¢do da elevagdo no MDE derivado do sensor ASTER depende
da correlagdo entre as bandas 3N e 3B, a existéncia de nuvens e sombras em pelo menos
uma das bandas introduz um erro no procedimento de correlagdo. Um pixel na banda
3N que esteja sob uma nuvem possui valor proximo a 255, quando correlacionado com
a banda 3B esse mesmo pixel fica perdido dentro da janela de busca, pois a nuvem vai
apresentar altos valores de radidncia em uma vasta extensdo da janela, produzindo altos

valores de coeficiente de correlagdo. Essa perda de posicionamento provocara valores
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errados de paralaxe e conseqiientemente de elevagdo (Druzina, 2004). Deste modo, a
presenca de 7% de nuvens nas imagens ASTER utilizadas neste estudo pode ter
contribuido significativamente para reduzir a qualidade final do MDE gerado a partir

destas imagens.

Avaliagdes da qualidade vertical de MDEs derivados do sensor ASTER a partir
de estereocorrelagdo indicam que valores de RMSE entre +7 e £15m podem ser
alcang¢ados quando se utilizam softwares adequados, imagens de boa qualidade e pontos
de controle terrestres adequados (Hirano et al., 2003). No presente estudo, a falta de
pontos de controle adequados para geracio do MDE ASTER pode ter contribuido
também para a baixa qualidade do modelo. As especificagdes para o RMSE de MDEs
relativos variam de 10 a 30m (Lang & Welch, 1999), e neste caso, o RMSE obtido foi

superior ao especificado.

Alguns estudos mostram que o software utilizado para geracdo do MDE ASTER
tem influéncia marcante sobre os valores de RMSE obtidos. Cuartero et al. (2004),
obtiveram resultados distintos para valores de RMSE utilizando dois diferentes
softwares na geracdo de MDEs ASTER. O software Ortho Engine (Geomatica), que tem
um modulo especifico para dados do ASTER apresentou, para uma mesma area,
resultados melhores (RMSE de 12,6 m) do que o médulo Ortho Base do ERDAS
IMAGINE (RMSE de 34,8 m). Assim, o software utilizado na geracio do MDE ASTER
deste estudo (AsterDTM 2.2 do software ENVI 4.2) pode ter influenciado nos
resultados obtidos. Além disso, a pouca experiéncia em sua utiliza¢ao, também pode ter

contribuido negativamente.

Na Figura 4 ¢ possivel verificar a grande diferenga nos valores de elevacdo entre
o MDE ASTER e o MDE CARTA, sendo essa diferenca em grande parte positiva, ou
seja, o MDE ASTER representa uma superficie mais elevada do que o MDE CARTA. A
média e o desvio padrao obtidos para esta diferenca foram de 23,50 e 28,43 m,
respectivamente. De modo geral, as maiores discrepancias sdo verificadas em altitudes

inferiores a 200 m, como mostra o perfil de elevagdo da Figura 4.

Druzina (2005) obteve resultados semelhantes ao comparar um MDE derivado
do ASTER com pontos de controle terrestre € com um MDE derivado de curvas de

nivel em uma regido montanhosa no sul de Santa Catarina e nordeste do Rio Grande do
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Sul. Nas duas comparagdes o MDE ASTER representou uma superficie mais elevada

que os pontos de controle terrestre € 0 MDE derivado de curvas de nivel.

Resultados discordantes foram obtidos por Kamp et al. (2003); Bolch & Kamp
(2003) e Eckert & Kellenberger (2002), que em geral obtiveram valores de elevagao
mais baixos do que os pontos de controle utilizados como referéncia. Kamp et al.
(2003), atribuiram estes resultados a falta de pontos de controle para geragdo do MDE e

ao procedimento de suavizagao do software empregado (Geomatica).

Os resultados da Tabela 1 mostram que o0 MDE SRTM produziu um valor de
RMSE bastante satisfatorio, na comparagdo com os pontos de elevacdo de referéncia
(12,04m), sendo equivalente aos resultados obtidos pelos MDEs derivados das curvas
de nivel. Cabe ressaltar que, para esta avaliagdo, os dados originais do SRTM foram
reamostrados para 30 m, de modo a permitir uma comparagdo com os demais MDE:s.

Apesar disso, os resultados obtidos foram superiores aos demais.

Segundo a USGS (2005), a exatidao vertical esperada para os dados do SRTM ¢
de £16m, portanto, os resultados alcangados estao de acordo com o especificado. Barros
et al. (2005b), obtiveram um RMSE de 23,94 m para um MDE do SRTM em uma area
litoranea montanhosa no sul do Estado do Rio de Janeiro, com um residuo maximo de

48,3m em relagdo aos pontos de controle utilizados.

Entretanto, alguns trabalhos tém apontado para a possibilidade de obtengdo de
precisdes melhores do que as inicialmente estimadas (Koch et al., 2002; Santos et al.,
2005). Santos et al. (2005), em estudo realizado na regido amazdénica compararam dados
do SRTM com MDEs gerados a partir de cartas topograficas, em diferentes escalas,
utilizando um conjunto de pontos de controle. Em todas as situacdes avaliadas o MDE
do SRTM apresentou melhores resultados altimétricos com relagdo ao MDE originado
de cartas topograficas, com valores do erro médio quadratico de 10,74 m, para a escala
de 1:50.000, quando se considerou a totalidade dos pontos de controle disponiveis. As
maiores diferencas verificadas entre os modelos avaliados foram encontradas nos vales

proximo aos rios.

Os resultados obtidos para o MDE SRTM podem ser influenciados pelas
caracteristicas do terreno da area estudada. Resultados de estudos realizados por Kocak

et al. (2004) e Gerstenecker et al. (2005), mostraram que a exatiddo de MDEs derivados
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de sensores remotos ¢ muito dependente da inclinagdo do terreno, sendo a qualidade

mais baixa em 4reas declivosas do que em areas planas.

Os MDEs do SRTM ndo sdo editados para remog¢do de erros grosseiros antes de
serem disponibilizados e, portanto, apresentam ruidos e falhas, principalmente, em areas
muito ingremes. O instrumento In-SAR banda C utilizado para coletar dados do SRTM
tem um angulo de incidéncia que varia entre 31 e 61°. A 4rea da bacia do rio Sdo
Domingos apresenta uma declividade média de 13,98° (25,57%), sendo que
aproximadamente 3,2% das encostas apresentam declividade superior a 31°. Encostas
que apresentam angulos entre 31 ¢ 61° s3o imageadas com menor exatiddo, pois nestas
condigdes ocorrem problemas relacionados com a interrup¢ao do sinal de retorno do
radar, que levam a producdo de erros nos dados gerados (Kocak et al., 2004;
Gerstenecker et al., 2005). Desta maneira, Falorni et al. (2005), sugerem que em
terrenos muito elevados e ingremes a exatidao especificada de 16 m para MDEs do

SRTM deva ser considerada apenas como uma diretriz.

A Figura 5 mostra que as maiores discordancias entre 0 MDE SRTM e o MDE
CARTA na se¢do longitudinal ocorrem nas partes mais baixas e planas da area. No
entanto, as maiores diferencas nos valores de elevacdo entre eles ocorrem exatamente
nas areas com as maiores declividades. A maior parte das diferencas observadas ¢
positiva (67,13%), como mostra o perfil da diferenca da Figura 5, estando estas
localizadas, principalmente, na por¢do centro-leste da area em encostas voltadas para
sul. As diferencas negativas (32,87%), por sua vez, sao mais pronunciadas nas encostas

voltadas para norte.

Jarvis et al., (2004), observaram uma tendéncia semelhante nos dados de
elevagdo influenciada pela orientagdo da encosta ao avaliarem um MDE SRTM para
Honduras. No entanto, neste estudo as diferengas positivas, em relagdo ao MDE oriundo
de cartas topograficas, estavam presentes nas encostas norte, nordeste ou leste, enquanto
as negativas foram observadas nas encostas sul, sudeste ou oeste. Estes resultados,
segundo os autores, foram atribuidos ao efeito do angulo de incidéncia das imagens de

radar originais usadas para produzir o MDE do SRTM.
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FIGURA 5. Comparacio entre o MDE SRTM e 0o MDE CARTA.

3.2. Avaliacao Qualitativa

A derivagdo da rede de drenagem ¢ sensivelmente afetada pela presenca de
depressdes espurias em um MDE, que podem comprometer analises futuras (Wise,
2000). Assim, inicialmente a avaliagdo qualitativa constou da determina¢do do niimero
e extensdo das depressdes em cada MDE. Os resultados obtidos s3o mostrados na

Tabela 2 e Figura 6.

64



TABELA 2. Nimero e extensao das depressoes espurias dos MDEs avaliados.

Numero de Numero de pixels nas % em relacio ao grid
MDE . N
depressoes depressoes total
TIN 48 524 0,06
CARTA 394 781 0,10
ASTER 2104 4308 0,53
SRTM 2057 6601 0,81

A Tabela 2 mostra que existe uma diferenca marcante no niimero e extensao das
depressoes espurias entre os MDEs derivados das curvas de nivel e os derivados dos
sensores remotos. Quando se considera o nimero de depressdes verifica-se que os
MDEs derivados de sensores remotos apresentam aproximadamente 40 vezes mais
depressoes do que o verificado no MDE TIN, e 5 vezes mais do que o observado no
MDE CARTA. Com relacdo ao numero de pixels afetados pelas depressdes as
diferencas sdo menos marcantes, no maximo 12 vezes, quando se compara o MDE

SRTM com o MDE TIN.

Considerando apenas o numero ¢ a extensdo das depressdes espurias o melhor
MDE produzido ¢ o MDE TIN com apenas 48 depressoes, que englobam 524 pixels.
Mesmo apresentando poucas depressoes, cabe ressaltar que sera necessario remové-las
antes que o mesmo possa ser utilizado. No MDE TIN as poucas depressdes encontradas
estdo limitadas as por¢des sudoeste e noroeste da area (Figura 6). O maior numero de
pixels envolvidos nestas depressoes se deve ao fato de que o processo de triangulagao
produz tridngulos que se estendem pelas areas planas dos vales, onde existem poucos
pontos de elevacdo, os quais podem formar barreiras que interrompem o fluxo de dgua

através da superficie do modelo.

Embora o MDE CARTA tenha sido produzido com a utilizagdo do moédulo
TOPOGRID, desenhado para a criagdo de um modelo digital de elevagado
hidrologicamente consistente, o nimero de depressdes espurias nele presentes ¢
relativamente alto (394) quando comparado ao MDE TIN. Uma possivel explicagao
para estes resultados, levantada por Wise (2000), em estudo em uma area com
caracteristicas semelhantes a da area estudada, ¢ a natureza do terreno que combina
encostas muito ingremes com vales planos, o que leva a formacdo de depressoes,

principalmente, nos limites entre os vales e as encostas (Figura 6).
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FIGURA 6. Localizacao das depressoes espirias em uma parte dos MDEs avaliados.

Os MDEs ASTER e SRTM apresentam um elevado nimero de depressdes
espurias disseminadas por toda a area estudada (Figura 6). Apesar de serem numerosos,
o numero de pixels envolvidos em cada depressdo ¢ reduzido, normalmente de 1 a 2
pixels. Somente em poucos casos, principalmente no MDE SRTM, o nimero de pixels ¢
superior a 2, como pode ser observado no canto superior direito deste, na Figura 6. O
elevado numero de depressdes espurias nestes MDEs, muito comum em dados
derivados de sensores remotos, pode ser atribuido a erros grosseiros oriundos do método

de coleta de dados utilizado por estes sensores (Hengl et al., 2004).
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Embora estejam presentes em todos os MDEs avaliados, as depressdes espurias
ndo ultrapassam 1% da area total. Apesar disso, estas depressdes foram removidas para
possibilitar a derivagdo de uma rede de drenagem para cada um dos MDEs. No entanto,
cabe ressaltar que o procedimento de remog¢do das depressdes pode causar mudancas
nos valores das elevacdes e afetar muito mais pixels do que simplesmente aqueles
localizados nas depressdes, conforme verificado por Wise (2000). Deste modo,
conforme j4 mencionado o MDE TIN foi considerado como o melhor MDE entre os

avaliados, de acordo com este critério.

A rede de drenagem derivada a partir de um MDE representa o padrao de
elevado fluxo acumulado e a localizacdo potencial da malha dos rios. As redes de
drenagem foram derivadas a partir dos MDEs sem depressdes espurias e comparadas
visualmente com a drenagem mapeada (1:50.000). O valor de escoamento acumulado
necessario para gerar as redes de drenagem com aproximadamente o mesmo nivel de
detalhe da drenagem mapeada foi estimado em 500. Os resultados obtidos sao

mostrados na Figura 7.

Nesta Figura ¢ possivel verificar que a melhor concordancia entre a rede de
drenagem derivada e a drenagem mapeada foi obtida pelo MDE CARTA, corroborando
as afirmativas de que os modelos gerados pelo interpolador TOPOGRID sao
caracterizados por apresentarem uma boa coincidéncia entre a sua drenagem derivada e
a drenagem mapeada (Ribeiro, 2003). Contudo, diferencas no curso exato para alguns
canais podem ser notadas. De maneira geral, ndo ¢ verificada na drenagem derivada
deste MDE a presenca expressiva de erros grosseiros, tais como, o cruzamento com as

curvas de nivel.

As demais redes de drenagem mostram uma baixa concordancia com a
drenagem mapeada, principalmente aquelas derivadas do MDE ASTER e do MDE
SRTM, evidenciando nestes casos a presenga marcante de erros na fonte de dados
utilizada. Nestas, sdo facilmente observadas drenagens que cruzam curvas de nivel e
outras paralelas, que indicam a presenca de artefatos nestes MDEs, conforme mostrado
na Figura 7, principalmente na drenagem derivada do MDE ASTER e um pouco menos

na derivada do MDE SRTM.
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FIGURA 7. Comparacio entre as redes de drenagem derivadas (vermelho) e a drenagem

mapeada (azul), em parte dos MDEs avaliados.

Embora na producdo do MDE TIN tenham sido utilizados os mesmos dados
(curvas de nivel, pontos de elevacao e hidrografia mapeada) do MDE CARTA, os
resultados alcangados ndo sdo satisfatdrios quando se compara a drenagem derivada
deste com a drenagem mapeada. Estes sdo sensivelmente piores do que os obtidos pelo
MDE CARTA e um pouco melhores do que os alcancados pelos MDEs ASTER e
SRTM. Entretanto, a presenga de artefatos produzidos pelo algoritmo de interpolacao
linear, principalmente ao longo dos limites dos tridngulos proporcionou o aparecimento

de grande nimero de feicdes que cruzam as curvas de nivel e também de linhas
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paralelas em toda a extensao da area estudada. A andlise mostra também que existe, no
MDE TIN, uma diferenga na concordancia, em fun¢do da localiza¢do topografica na
area estudada, sendo melhor nas partes mais declivosas e pior nas partes planas. Nestas
ultimas, as linhas de drenagem foram distorcidas em relacdo a localizagdo real, seguindo

os caminhos de menor resisténcia gravitacional do MDE (Saunders, 1999).

O objetivo que se busca na criagdo de um MDE ¢ a obten¢ao de um modelo que
contenha o maximo possivel de detalhes topograficos, preservando sempre as
caracteristicas do terreno. Os resultados da comparagdo visual entre as curvas de nivel

geradas a partir dos MDEs com as curvas de nivel originais sao mostrados na Figura 8.

As curvas de nivel derivadas generalizaram os dados em quantidades variadas.
Mesmo apresentando o menor nimero de depressodes espurias, 0 MDE TIN removeu ou
diminuiu significativamente alguns picos que estdo presentes nas curvas de nivel
originais, formando grandes areas planas nos topos de morros, devido a falta de pontos
de elevagdao nestas areas. Embora apresente uma boa concordancia com as curvas

originais € possivel identificar a presenca de vérias curvas de nivel que se cruzam.

A melhor concordancia com as curvas de nivel digitalizadas foi obtida pelo
MDE CARTA, como pode ser observado na Figura 8. Os picos citados anteriormente
para o MDE TIN foram mantidos e somente pequenas variacdes sao notadas com
relacdo as linhas originais, podendo o MDE CARTA ser considerado, portanto, superior

aos demais para este critério.

Os MDEs ASTER e SRTM mostraram resultados bastante semelhantes entre si,
porém a concordancia destes com as curvas de nivel digitalizadas ¢ muito baixa (Figura
8). Apesar disso, ambos ndo removeram significativamente os picos presentes nas
curvas de nivel originais, tal como ocorreu para o MDE TIN. Nestes também sdo
verificadas curvas de nivel que se cruzam e a auséncia de uma curva de nivel proxima

da drenagem.
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FIGURA 8. Comparacao entre as curvas de nivel derivadas (vermelho) e a curvas de nivel

originais (preto), em parte dos MDEs avaliados.

Para completar a avaliacdo qualitativa dos MDEs conforme proposto por Wise
(2000), foram derivadas as bacias de contribui¢ao de cada MDE, que sdo mostradas na
Figura 9. A bacia do rio Sao Domingos digitalizada foi sobreposta para ilustrar as
principais diferencas entre esta e a bacia correspondente, derivada pelos diferentes
MDE:s. Estas foram derivadas apenas pela identificagcdo da direcdo do vizinho com valor

mais baixo de cada pixel, e desta maneira, sdo sensiveis a presenga de artefatos nos
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dados. Pequenas diferencas na elevacdo entre pixels vizinhos podem causar
aparentemente grandes mudancas na direcdo do fluxo e afetar conseqiientemente as

bacias derivadas (Wise, 1998).

-
O

O
O

TIN CARTA

O

ASTER SRTM

FIGURA 9. Bacias de contribuicao derivadas dos MDEs.

De maneira geral, verifica-se uma boa concordincia entre os MDEs avaliados
com relacdo as bacias de contribuigdo derivadas. As diferengas mais relevantes sao
verificadas para o MDE TIN que apresenta uma maior subdivisdo das bacias quando

comparado aos demais MDEs. Também neste ¢ observada a pior concordancia entre a
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bacia do rio Sao Domingos digitalizada e a correspondente derivada, conforme
mostrado na Figura 9. As outras diferencas observadas entre este MDE e os demais
estdo concentradas, em grande parte, ao longo das divisas, e estdo relacionadas com
problemas na interpolacdo dos valores de elevagdo onde existe pouca informacao

disponivel a partir das curvas de nivel.

Os melhores resultados para esta avaliagdo foram obtidos para 0o MDE CARTA
que mostra uma boa concordancia com o limite digitalizado da bacia do rio Sado
Domingos. A bacia do rio Sdo Domingos derivada do MDE ASTER também mostra
uma boa concordancia com a digitalizada, ja que nas avaliagdes anteriores este sempre
apresentou os maiores problemas dentre os MDEs estudados. O MDE SRTM,
igualmente, apresentou resultados bastante satisfatdrios, sendo estes, ligeiramente

inferiores aos MDEs CARTA e ASTER.

4. CONCLUSOES

A avaliagdo realizada neste estudo mostrou que os MDEs derivados das curvas
de nivel apresentam qualidade superior aos MDEs derivados de sensores remotos,
quantitativa e qualitativamente. Embora alguns estudos tenham mostrado que MDEs de
boa qualidade podem ser gerados a partir de dados de sensores remotos, os resultados
obtidos chamam a atencdo para o uso indiscriminado destes dados sem uma anélise
prévia criteriosa, principalmente, para areas de relevo movimentado. Neste sentido,
todos os MDEs avaliados contém artefatos e erros grosseiros que potencialmente podem
afetar andlises futuras e assim, devem ser checados para assegurar que satisfazem as
expectativas. As varias criticas a utilizagdo do RMSE como medida da qualidade de
MDEs foram justificadas neste estudo, pois tal medida estatistica ndo possibilitou a
separagdo dos dois grupos, visto que os MDEs derivados de curvas de nivel (MDE TIN
e MDE CARTA) e o MDE SRTM apresentaram valores bastante proximos de RMSE,
confirmando que o RMSE da elevacao ¢ uma medida pouco eficiente da qualidade de

MDEs (Wise, 2000).
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Além disso, somente 0 RMSE nao foi suficiente para definir, entre estes MDEs,
qual apresenta melhor qualidade. No entanto, a andlise qualitativa mostrou que o MDE
CARTA ¢ superior ao MDE TIN e ao MDE SRTM, pois estes ultimos apesar de
possuirem um RMSE menor, apresentam artefatos e erros grosseiros relacionados com o
interpolador linear utilizado pelo modelo TIN e com a técnica de interferometria
utilizada pelo SRTM, que foram facilmente detectados pela analise da drenagem, curvas
de nivel e bacias de contribui¢do derivadas, confirmando, desta feita que esta medida

estatistica ndo deve ser utilizada isoladamente para estimar a qualidade de MDEs.

Os resultados obtidos pelo MDE ASTER ndo foram satisfatorios, apresentando
valores de RMSE significativamente mais elevados do que os obtidos em outros
estudos. De maneira geral, os MDEs ASTER e SRTM representam uma superficie mais
elevada do que os pontos de referéncia utilizados e do que o MDE CARTA. No caso do
MDE ASTER, a baixa qualidade foi atribuida a presenga de nuvens nas imagens em
porcentagens superiores ao recomendado; a falta de pontos de controle adequados para
geracdo de um MDE absoluto; e a pouca experiéncia na utilizacdo do software

empregado para gerar o MDE a partir das imagens nivel 1B do ASTER.

O MDE SRTM, por sua vez, apresentou resultados quantitativos (RMSE)
significativamente melhores do que o MDE ASTER, mesmo considerando que este foi
reamostrado para uma resolucdo espacial de 30m a partir dos dados originais de 90m, e
semelhantes aos obtidos por outros estudos. Os problemas identificados no MDE SRTM
estdo relacionados com as caracteristicas do terreno na area avaliada (relevo muito
movimentado), aliado ao efeito do angulo de incidéncia das imagens de radar originais
usadas. Qualitativamente, os MDEs ASTER e SRTM mostraram-se bastante
semelhantes, apresentando elevado numero de depressdes espurias e baixissima

concordancia com a drenagem e curvas de nivel derivadas.

Considerando as avaliagdes realizadas, o MDE CARTA foi o que apresentou os
melhores resultados e, deste modo, foi utilizado como fonte de informagao basica nos
capitulos seguintes deste estudo. Para tanto, os erros detectados durante esta avaliagdo

foram corrigidos para tornd-lo mais consistente e atingir os objetivos propostos.
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CAPITULO 3

RELACOES GEOMORFOPEDOLOGICAS EM UMA REGIAO DO DOMINIO
DE MAR DE MORROS E ALINHAMENTOS SERRANOS NO NOROESTE DO
ESTADO DO RIO DE JANEIRO.

RESUMO

O presente estudo teve como objetivo avaliar as relagdes existentes entre
material de origem e atributos do terreno derivados de um modelo digital de elevagao
(MDE) na distribuicdo dos solos na bacia do rio Sdo Domingos (BHSD), Noroeste do
Estado do Rio de Janeiro. A partir de um modelo solo-paisagem preliminar, utilizado
para estabelecer as interacdes entre os diferentes fatores de formagdo do solo e, com
base na geologia e nos atributos geomorfologicos, foi desenvolvido um esquema de
amostragem dos solos para definir e confirmar a natureza das relagdes
geomorfopedologicas existentes. Dentre os atributos morfométricos avaliados, elevacgao,
declividade, aspecto e plano de curvatura sdo os que mais influenciam a distribuicao dos
solos na 4rea, e a sua utilizacdo facilitou a identificagdo das diferentes interacdes que
ocorrem na BHSD. A mudanca textural abrupta, que estd presente nos solos derivados
dos migmatitos ¢ milonitos gnaisses e ausente nos desenvolvidos dos granulitos ricos
em maficos (granulitos noriticos), ¢ a diferenca mais marcante entre os solos originados
destas rochas. Diferencas no grau de evolugdo dos solos sdo condicionadas pela
curvatura do terreno, com dreas concavas apresentando solos pouco evoluidos e solos
evoluidos com carater cambico e as convexas apresentando solos mais evoluidos (B
textural, B nitico e/ou B latossdlico). Variagdes microclimaticas determinadas pela
orientacdo das encostas foram importantes na diferenciacdo dos solos das encostas
convexas, independente do tipo de material de origem. Assim, os solos derivados dos
granulitos noriticos, que ocorrem nas encostas noroeste ¢ nordeste (vermelhos) e
sudoeste (vermelho-amarelos), que sdo mais quentes e secas, sdo eutroficos e sem
horizonte B latossolico em profundidade (Argissolo tipico), enquanto os das encostas
voltadas para sudeste (relativamente mais frias e umidas) sdo vermelho-amarelados,
distréficos e com horizonte B latossoélico em profundidade (Argissolo latossélico). Nos

solos derivados dos migmatitos e milonitos gnaisses, a Unica diferenca encontrada foi a
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presenca de horizonte Bw abaixo do Bt nas encostas voltadas para sudeste (Argissolo
abruptico latossolico). A curvatura do terreno e a orientacdo da encosta ndo tiveram
influéncia na diferenciacdo dos solos em areas de relevo ondulado e suave ondulado,
sendo a profundidade de ocorréncia da rocha o principal fator responsavel pelas
diferencas, tanto nos granulitos quanto nos migmatitos ¢ milonitos gnaisses. Nos
sedimentos do Quaternario foram identificados Gleissolos e Cambissolos gleicos,

ambos de argila de atividade alta ou baixa.

Palavras-chave: relacdes geomorfopedologicas.
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SUMMARY

The objective of the present study was to evaluate the relationships between
parent material and terrain attributes, derived from a digital elevation model (DEM), in
the soil distribution in Sdo Domingos watershed (BHSD), northwest of Rio de Janeiro
state. From a preliminary soil-landscape model, used to establish the interactions
between the different soil formation factors, associated with the geological and
geomorphological attributes a scheme of soil sampling was designed to define the
nature of geomorphopedological relationships. Among the evaluated attributes,
elevation, slope, aspect and plan curvature were those which had a greater influence on
soil distribution, facilitating the identification of the different environmental interactions
that occur in the BHSD. The abrupt textural change, as observed in soils derived from
migmatites and milonites gneisses, is not found in the soils developed from mafic
minerals (noritic granulites), being the main difference between the soils originated
from these parent material. Differences in the degree of soil development are related to
terrain curvature, in which concave areas present shallower soils, whereas convex
slopes show more developed soils (argillic and oxic B horizon). Microclimatic
variations associated with the aspect were important in soil differentiation of convex
areas, regardless of the type of parent material. Thus, soils derived from noritic
granulites, that occur in the facing northwest and northeast (red) and southwest (red-
yellow), usually hotter and dryer, are eutrophic and without Bw horizon with depth
(typical Argisols), while the Southeast facing slopes, relatively colder and wetter, are
red-yellowish, distrophic and with Bw horizons with depth (oxic Argisols). In soils
derived from migmatites and milonites gneisses, the difference is basically the presence
of a Bw horizon below the Bt, in Southeast facing slopes (abruptic oxic Argisols). The
terrain curvature, the aspect or the slope did not influence the soils differentiation in
areas between 3% to 20% of declivity, in which cases the parent material depth was the
main factor accounting for the differences, in both granulites and migmatites and
milonites gneisses. Quaternary sediments were totally associated with Gleisols and

Cambisols, with either high or low activity clay.

Keywords: geomorphopedologic relationships
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1. INTRODUCAO

As interacdes complexas entre os diferentes fatores de formacdo dos solos
ocorrem em padrdes repetitivos, levando a formacdo de combinagdes que sdo a base
para defini¢do, identificacdo e mapeamento de solos. O mapeamento na maioria dos
levantamentos envolve o delineamento de segmentos da paisagem, o recorte de areas
geograficas e colocagdo de limites nos mapas-base. Neste processo, o conhecimento das
caracteristicas da paisagem tem importancia fundamental, pois através do estudo dos
padroes em imagens obtidas de sensores (normalmente fotografias aéreas), aliado com
observacdes de campo e andlises de laboratorio, ¢ possivel conhecer as relagdes
existentes entre os solos € os padroes obtidos nestas imagens, permitindo assim, tragar
de maneira mais precisa e rapida os limites entre os solos de uma 4rea, sem a

necessidade de observacao de toda a superficie do terreno (Estados Unidos, 1993).

O conhecimento dos processos geomorfoldgicos ¢ de grande importancia para o
mapeamento de solos. Estes se baseiam em métodos geoldgicos e conceitos de
superficies geomorficas para entender as relacdes existentes entre os solos € 0s varios
constituintes da paisagem. As superficies geomorficas podem identificar elementos da
paisagem e podem estabelecer como as diferentes formas do terreno e seus materiais se
inter-relacionam (Estados Unidos, 1993). Gerrard (1981) destaca que o conhecimento
dos processos geomorfologicos ¢ fundamental para o entendimento da origem e
desenvolvimento do sistema solo-paisagem em questdo, enquanto as interagdes
existentes entre os processos geomorfoldgicos e pedologicos sdo importantes para

explicar como o sistema funciona.

No mapeamento de solos tradicional, os peddlogos primeiramente estabelecem
as relagdes que ocorrem entre os solos e as diferentes unidades (modelo solo-paisagem)
de uma determinada area por meio de investigagdes de campo, ¢ depois tragam
manualmente a distribuicao espacial dos diferentes solos ou combinagdes de solos
através da fotointerpretagdo. Esta abordagem qualitativa da paisagem, através da analise
fisiografica e/ou interpretagdo de fotografias aéreas tem sido bastante criticada, entre

outras coisas, por ndo possibilitar o entendimento das relacdes quantitativas que
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ocorrem entre as formas do terreno e os solos e suas propriedades (McBratney et al.,

2000).

A crescente preocupagdo ambiental, nos ltimos 30 anos, vem fazendo com que
este carater qualitativo dé lugar a uma abordagem mais quantitativa. Neste sentido,
segundo Odeh et al. (1991), a analise digital do terreno apresenta algumas vantagens em
relacdo ao método tradicional para a identificacdo de unidades, por ser uma alternativa
rapida e econdmica, que pode ser empregada para quantificar e classificar as formas do

terreno, de maneira automatica ou semi-automatica.

Os modelos solo-paisagem mais quantitativos estdo se tornando conhecidos
como novo paradigma para o levantamento de solos, bem como para o entendimento e
predicdo dos padrdes naturais do solo e ja fazem parte das novas tendéncias dos
levantamentos (Hudson, 1992). Estes modelos estdo sendo combinados com bancos de
dados e sistemas de informagdes geograficas para predi¢ao da distribuicdo espacial e

variacao das propriedades dos solos (Petersen et al., 1991).

Para Moore et al. (1993), os levantamentos de solos podem ser melhorados
através da utilizacdo de atributos do terreno derivados de modelos digitais de elevacao
(MDE), fornecendo, assim, um método para geragdo de mapas de alta resolucdo, os
quais sao potencialmente importantes, pois possibilitam a identificagdo de aspectos da
superficie do terreno que sdo dificeis de serem notados na interpretacdo de fotografias
aéreas tradicionais (Klingebiel et al., 1987). Assim, o MDE pode ser manipulado para
fornecer muitos tipos de dados que podem auxiliar o mapeamento de solos ¢ a
determinagdo da descrigdo quantitativa das formas do terreno e da variabilidade dos
solos. Junto com informagdes sobre a geologia, o MDE pode ser empregado para

predizer os tipos de solos.

Segundo Klingebiel et al. (1987), os atributos do terreno estdo diretamente
relacionados com os processos de formacao do solo e possuem um grande potencial
para serem utilizados na elaboragdo de levantamentos de solos. Estes podem ser
divididos em atributos primdarios ou secundarios (compostos). Os atributos primarios
sdo diretamente calculados a partir do MDE e incluem varidveis como elevagio,
declividade, orientagdo, plano e perfil de curvatura, comprimento do caminho do fluxo e

area especifica de contribuicdo (Moore et al., 1993). Dentre estes, elevagao, declividade
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e orientacdo, tém sido reconhecidos como os mais efetivos para a realizagdo de
levantamentos de solos de média escala (extensivos). Estes atributos sdo especialmente
importantes em dareas de vegetacdo densa, onde mudancas na declividade sdo
dificilmente percebidas, e em terrenos movimentados, onde a orientagdo ¢ a elevagao

freqiientemente influenciam o tipo de solo e da vegetagao.

Os atributos do terreno tém sido muito usados para predi¢do das caracteristicas
dos solos (Moore et al., 1993; Bell et al., 1994; Gessler et al., 1995; Chaplot et al., 1998;
Florinsky & Kuryakova, 1998). Um dos primeiros estudos a utilizar atributos
ambientais para a predi¢do do solo foi realizado por Troeh (1964), que analisou dados
de elevacao de duas catenas para derivar a declividade e perfil de curvatura. A partir
destas informagdes ele observou que as classes de drenagem do solo poderiam ser
estimadas através de uma equagdo. Walker et al. (1968) utilizaram a declividade,
curvatura, aspecto e distancia do topo, em combinag¢do com regressao linear multipla
para predizer propriedades morfoldgicas do solo tais como: profundidade do horizonte

A, profundidade do mosqueado e de carbonatos ao longo de um transecto.

O desenvolvimento do solo em muitas situagdes ocorre em resposta ao modo
pelo qual a dgua se move através e sobre a paisagem. Os atributos do terreno podem
caracterizar os caminhos do fluxo e as interagdes com os atributos do solo. Moore et al.
(1993) realizaram um dos primeiros estudos utilizando um conjunto de atributos do
terreno derivados de um MDE em um grid de 15m para predizer propriedades continuas
do solo, como espessura do horizonte A e pH para uma pequena bacia no Colorado.
Neste estudo, os autores encontraram uma correlagdo significativa entre atributos do
terreno quantificados e atributos do solo medidos. Declividade e indice de umidade
foram os atributos mais altamente correlacionados com os atributos do solo,
contribuindo para explicar aproximadamente metade da variabilidade na espessura do

horizonte A, teor de matéria organica, pH, fosforo extraivel e teores de silte e areia.

Gessler et al. (1995) desenvolveram um modelo solo-paisagem estatistico para
predizer atributos dos solos, utilizando diferentes atributos do terreno, tais como: plano
de curvatura e indice topografico combinado para estimar a profundidade do horizonte
A, profundidade do s6lum e a auséncia ou presenca de horizonte E em uma area com

geologia e historia geologica uniforme.
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Dikau (1989) demonstrou como a analise digital do terreno poderia ser aplicada
na quantificagdo do relevo para definir unidades bdsicas para o mapeamento
geomorfologico e pedoldgico. Os principais atributos topograficos utilizados para
definir estas unidades de relevo foram: declividade, plano de curvatura e perfil de
curvatura. Esta abordagem fornece uma base sistematica para derivacao de complexas
unidades de relevo que podem ser utilizadas para auxiliar na estratificagdo de atributos

do solo.

Odeh et al. (1991) avaliaram a importancia do delineamento de unidades de terra
para a defini¢do de um padrdo de amostragem 6timo para reduzir o erro de extrapolacao
e conseqiientemente a classificacdo errada do solo, e verificaram que a declividade,
plano de curvatura, perfil de curvatura, distancia do topo e area do topo contribuiram

para explicar a maior parte da variacao dos solos na area estudada.

De acordo com Jenny (1941), o solo ¢ influenciado pelos fatores de formacao,
conforme a seguinte equagdo: S = f; (E) dt, onde S representa o solo; f; é a relagdo do
desenvolvimento do solo com os fatores de formacdao; E descreve os fatores de
formagao (clima, relevo, material de origem e vegetagdo); e t ¢ o tempo. Devido a
dificuldade ou até mesmo impossibilidade para derivar informagdes sobre o fator tempo,
e como muitas vezes estas informagdes estdo implicitas em outros fatores de formagao
do solo, a equagdo pode ser simplificada como se segue: S = f; (E). Por outro lado, o
clima e a vegetacdo com freqiiéncia exercem um maior controle somente sobre grandes

areas.

Assim, considerando a importancia do material de origem e do relevo na
formacao dos solos, este trabalho teve como objetivo avaliar a influéncia do material de
origem e dos atributos do terreno derivados de um MDE na distribuicdo dos solos na
bacia do rio Sdo Domingos, no Noroeste do Estado do Rio de Janeiro. Esta bacia
representa uma area dissecada tipica dos Mares de Morros, onde se encontra grande

diversidade litologica e condigdes climaticas sazonais.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizaciio da Area Estudada

O presente estudo foi desenvolvido na bacia hidrogréafica do rio Sio Domingos,

localizada conforme descrito no item 2.1 do Capitulo 2.

De acordo com a classificacdo climatica de Koppen, a bacia do rio Sao
Domingos apresenta clima do tipo Aw, ou seja, clima tropical, com inverno seco,
apresentando estacdo chuvosa no verdo, de novembro a abril, e nitida estagdo seca no
inverno, de maio a outubro (julho ¢ o més mais seco). A temperatura média do més mais
frio € superior a 18°C e as precipitagdes sdo superiores a 750 mm anuais, atingindo 1800
mm. Segundo a classificacdo de Thornthwaite, a regido enquadra-se na tipologia
Cl1dA’a’, ou seja, clima sublimido a seco, pequeno excedente hidrico, megatérmico (EP
> 1140 mm), chuvas de primavera/verdo. O balanco hidrico de acordo com o método de
Thornthwaite & Matter, para o municipio de Itaperuna, considerando-se a capacidade de
armazenamento de dgua no solo (para fins climatolégicos) de 100 mm, ¢ mostrado na

Figura 1.

Balango Hidrico Climatolagico

Jan Few Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Mow Dez
| Deficit M Enceszo O Retirada B Reposigao

Fonte: INMET (2004).

FIGURA 1. Balanco hidrico para o municipio de Itaperuna.

A geologia da 4rea ¢ constituida por rochas metamorficas de alto grau. De
acordo com o levantamento geologico das Folhas Miracema e Sao Jodo do Paraiso, na
escala de 1:50.000 (DRM, 1980), sdo identificadas na area da bacia (Figura 2) as
seguintes unidades geoldgicas: Unidade Macuco (0,3%), Unidade Catalunha (2%),
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Unidade Sao Jodo do Paraiso (11%), Unidade Vista Alegre (16,7%), Unidade Santo
Eduardo (1%), Unidade Sao Jos¢ de Ubad (60%) e Sedimentos Aluvionares do

Quaternario (9%).

Os granulitos noriticos da Unidade S3o José de Uba apresentam coloragao
marrom acinzentada escura, sao macicos e de granulagdo fina. Apresentam mineralogia
composta basicamente por feldspatos potéssicos, plagioclasios e quartzo, tendo como
minerais menores piroxénio, biotita, granada, hornblenda, apatita, zircdo e magnetita,

entre outros (DRM, 1980).

Fonte: Adaptado de DRM (1980).
FIGURA 2. Mapa geologico da bacia do rio Sao Domingos.

A Unidade Vista Alegre ocorre de forma mais expressiva ao longo de todo o
limite leste da bacia, associada a area dos Alinhamentos Serranos e Degraus Estruturais.
Os migmatitos desta unidade formam uma complexa associagdo com metamorfitos,
sendo extremamente heterogéneos, e sdo representados, principalmente, por granada -

biotita — ortoclasio e microclina - plagioclasio - gnaisses.

A Unidade Sao Jodo do Paraiso ocorre na forma de corpos alongados, na dire¢ao
NE-SW. Os migmatitos desta unidade apresentam basicamente uma colora¢do cinza-

azulada, exibindo uma estrutura dobrada, flebitica e estromatica, ¢ sdo constituidos de
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granada - hornblenda - biotita - plagiocldsio - microclina gnaisses e granada - biotita -

plagioclasio - microclina gnaisses, geralmente porfiroblasticos, além de leptinitos.

Os migmatitos metatexiticos heterogéneos da Unidade Catalunha se apresentam
caracteristicamente com silimanita e granada - sill - granada - biotita - cordierita -
ortoclasio - plagioclasio - quartzo gnaisses (gnaisses kinzigiticos), coloracao cinza
arroxeada a amarelada, bem foliados, ou mesmo laminados, de granulagdo fina a média,

equigranulares a porfiroblasticos.

A Unidade Santo Eduardo ocorre isolada no limite noroeste da bacia e ¢
composta por milonito gnaisse e blastomilonito predominantes, geralmente bandeados,
porfiroclasticos e porfiroblasticos, portando intercalacdes de variada litologia além de
intercalagdes de anfibdlio - biotita gnaisse migmatizado, interestratificado com quartzo

Xisto.

A notével diversificacdo do cenario geomorfologico do Estado do Rio de Janeiro
deve ser compreendida através de uma singular interagdo entre aspectos tectonicos e
climaticos, que delinearam sua atual morfologia. De acordo com o mapa
geomorfologico do Estado do Rio de Janeiro, a bacia do rio Sdo Domingos esta inserida
na unidade morfoestrutural Cinturdo Orogénico do Atlantico. Essa unidade
morfoestrutural compreende um conjunto diversificado de rochas metamorficas e igneas
de idade pré-cambriana a eopaleozoica. Por sua vez, esta unidade morfoestrutural ¢é
representada pela unidade morfoescultural Depressdes Interplanalticas com
Alinhamentos Serranos Escalonados, que representa os terrenos colinosos de baixa
amplitude de relevo em alternancia com alinhamentos de cristas serranas de elevada

amplitude ao longo do interior do Estado do Rio de Janeiro (Dantas, 2000).

A Depressdo Interplanéaltica com Alinhamentos Serranos do Norte-Noroeste
Fluminense constitui a principal unidade geomorfologica da bacia do rio Sio Domingos
e esta subdividida em trés sistemas de relevo: Dominio Colinoso, Dominio de Colinas
Dissecadas, Morrotes e Morros baixos e Alinhamentos Serranos e Degraus Estruturais

(Figura 3).
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Fonte: Adaptado de Dantas (2000).

FIGURA 3. Sistemas de relevo da bacia do rio Sio Domingos.

2.2. Modelo Solo-Paisagem

Inicialmente, foi desenvolvido um modelo provisério com o objetivo de
estabelecer como os diferentes fatores de formagdo do solo estdo interagindo na area
estudada, de modo a possibilitar a identificagdo das varidveis ambientais que
influenciam a distribuicdo dos solos na paisagem. Este modelo ¢ fundamentado na
equacdo dos fatores de formacao do solo, proposta por Jenny (1941) e no modelo solo-
paisagem descrito por Hudson (1992), ambos largamente utilizados nos levantamentos

de solos convencionais.

De acordo com McSweeney et al. (1994), os dados sobre os fatores de formagao
dos solos podem ser derivados usando técnicas de SIG. Deste modo, inicialmente foram
selecionadas algumas variaveis ambientais passiveis de serem utilizadas para

caracterizar as relagdes solo-paisagem na bacia do rio Sdo Domingos (Tabela 1).
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TABELA 1. Variaveis ambientais inicialmente consideradas para auxiliar na predicio da
distribuicao das classes de solos na bacia do rio Sio Domingos.

Fator de Formacao Variavel Ambiental Significincia

Organismos (0) Tipo de cobertura vegetal ¢ indices Vegetagdo e regime de
de vegetacdo obtidos a partir da umidade do solo.
analise de imagens de sensores

remotos

Relevo (r) Elevacdo Taxa intemperismo/erosao,
Declividade variagdes climaticas,
Orientacdo da encosta volume de escorrimento
Plano de curvatura superficial, teor de 4gua no
Perfil de curvatura solo, caracteristicas dos

Indice topografico combinado (CTI)  solos, etc.
Radiagdo solar

Material de Origem (p)  Unidades Litologicas Produtos do intemperismo,
incluindo mineralogia e
tamanho de particulas.

Fonte: adaptado de McKenzie & Ryan (1999).

De posse do levantamento geoldgico e das variaveis morfométricas obtidas a
partir do MDE da bacia, auxiliadas por dados de perfis de solos coletados por outros
projetos (projeto RADEMA, projeto CTHIDRO, projeto Carbono/FAPERJ e projeto
Aqiiiferos), percorreu-se toda a area fazendo-se observagdes com o objetivo de
selecionar aquelas varidveis que estavam diretamente relacionadas com a distribuigao

dos solos na bacia.

A andlise dos dados mostrou que, dentre as varidveis inicialmente consideradas,
as mais significativas para os objetivos do estudo foram: a geologia, elevacgao,
declividade, orientagcdo e a curvatura (especialmente o plano de curvatura). A partir de
entdo, foi desenvolvido um esquema de amostragem dos solos para definir e confirmar a
natureza das relacdes solo-paisagem. Assim, utilizou-se um esquema estratificado em
dois estagios, tal como proposto por Brus & De Gruijter (1997) e utilizado por
McKenzie & Ryan (1999), tendo como variaveis ambientais estratificadoras a geologia,
elevacao, declividade, orientagdo da encosta e a curvatura, definidas com base no

modelo pedogenético da area.

Neste esquema, a geologia foi utilizada como primeiro nivel de estratificagao.
Em um segundo nivel, a elevacado, a declividade, a orientagdo das encostas e a curvatura
do terreno foram combinadas para gerar a estratificacdo digital da &area. Neste

procedimento os ambientes que apresentaram pouca expressividade de area foram
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eliminados e aqueles que apresentaram comportamento semelhante com relagao ao tipo

de solo foram fundidos.

2.3. Atributos Topograficos

O MDE CARTA, definido na avaliagdo realizada no Capitulo 2 como o de
melhor qualidade entre os MDEs, foi utilizado para derivar os atributos topograficos
que, juntamente com a geologia, foram usados no estudo das relagdes
geomorfopedoldgicas da bacia do rio Sdo Domingos. Os atributos topograficos foram os
seguintes: elevacdo, declividade, orientacdo da encosta, curvatura, perfil de curvatura,
plano de curvatura e indice topografico combinado (CTI), obtidos com o auxilio do
software ArcGIS Desktop 9.0, e a radiagdo solar utilizando a extensdo Solar Analyst 1.0

(Fu & Rich, 1999; HEMI, 2000) no software ArcView GIS.

A extensdo Solar Analyst foi usada para computar a radia¢do global, para cada
pixel do MDE dentro da bacia do rio Sao Domingos, conforme HEMI (2000). Este
programa calcula a insolacdo potencial como uma funcdo da latitude, declividade,
orientacdo da encosta, sombreamento topografico, mudangas didrias e sazonais no

angulo solar e atenua¢do atmosférica (Wilson & Gallant, 2000; HEMI, 2000).

2.4. Amostragem e Caracterizacio Analitica

Inicialmente, foram utilizados os perfis de solo descritos nos levantamentos
semidetalhados de duas microbacias representativas das condi¢des gerais da bacia do rio
Sdo Domingos: a microbacia Santa Maria/Cambioc6é e a microbacia Barro Branco.
Além destes, foram ainda coletadas amostras suplementares em areas importantes
identificadas fora das microbacias, e utilizados os perfis coletados por outros projetos
desenvolvidos na bacia, conforme Figura 4. Todos os locais foram georreferenciados
utilizando-se um receptor GPS. Ao final do processo todos os sitios identificados foram
contemplados com pelo menos duas observagdes (perfil completo e/ou amostra extra
e/ou observagdo sem coleta de amostra), totalizando 138 observagdes de campo, sendo

72 perfis completos, 10 amostras extras e 56 observagdes sem coleta de amostras.
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FIGURA 4. Localizacao dos perfis e observacoes de campo realizadas para estabelecer a

relacio solo-paisagem na bacia do rio Sao Domingos.

As amostras de solos coletadas foram analisadas no laboratério de solos da
Embrapa Solos. Para a execucao das andlises, estas foram secas ao ar e passadas em

peneira com malha de 2 mm, para obten¢do da terra fina seca ao ar.

As anadlises efetuadas foram as seguintes: a composi¢do granulométrica foi
determinada utilizando-se NaOH como dispersante quimico, agitagdo de alta rotacdo e
sedimentacdo; a fragdo argila foi determinada por densimetria no sobrenadante, areia
grossa e areia fina separadas por tamisagdo e silte calculado por diferenca (Embrapa,
1997). Para a determinacgdo da argila dispersa em dgua (ADA) foi empregada a mesma
metodologia, porém sem fazer-se uso do dispersante quimico. A densidade do solo (Ds)
foi determinada em amostras coletadas com anéis de Kopeck de volume conhecido
(50ml), segundo método descrito por Blake & Hartge (1986), e a densidade de
particulas (Dp) determinada pelo método do baldo volumétrico, utilizando alcool etilico

(Embrapa, 1997).

Os valores de pH em H,0 e em KCI 1N foram medidos por eletrodo de vidro em
suspensao solo-H,O ou solo-KCl na propor¢do solo-liqiiido de 1:2,5 (v/v). As bases

trocaveis Ca®" e Mg foram extraidas com KCI IN e tituladas por EDTA, ¢ K" ¢ Na”
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extraidos com HCI 0,05 N + H,SO4 0,025 N e determinadas por fotometria de chama
(Embrapa, 1997). A acidez foi extraida com KCI IN e titulada por NaOH 0,025 N com
azul-bromotimol como indicador, sendo expressa como AI’" trocavel. H" e AI’
extraidos com Ca(OAc), IN pH 7,0 e acidez titulada por NaOH 0,0606 N com
fenolftaleina como indicador e H' calculado por diferenca (Embrapa, 1997). O fosforo
assimilavel foi extraido com HCI 0,05 N + H,SO4 0,025 N e determinado por
colorimetria. O carbono orgénico foi obtido por oxida¢do via umida com K,Cr,0O7 0,4 N
e titulagdo pelo Fe(NH4)2(SO4)2.6H,0O 0,1 N com difenilamina como indicador. O
nitrogénio total (Kjeldahl) foi obtido por digestdo com mistura acida, difusdo e titulacdo

de NH3; com HCI ou H,SO40,01 N (Embrapa, 1997).

Os 6xidos do ataque sulfurico foram obtidos por meio de tratamento por fervura
da terra fina com solu¢do de H,SO4 1:1 (v/v). No filtrado, ferro e aluminio foram
extraidos e determinados complexometricamente por titulagdo e expressos na forma de

Fe,Os e A1203; também no filtrado, titanio, manganés e fosforo foram determinados

colorimetricamente por titulagdo e expressos na forma de TiO,, MnO e P,Os; no residuo
do ataque sulfurico foi extraida a silica com NaOH 0,8, determinada colorimetricamente
e expressa na forma de SiO, (Embrapa, 1997). Finalizando, os solos foram classificados
de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos até o 4° nivel categorico

(Embrapa, 1999).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Atributos Topograficos

A distribuicdo espacial dos principais atributos topograficos utilizados ¢
mostrada na Figura 5, enquanto que na Figura 6 esta sumarizada a estatistica de cada
um. Os valores de elevacao na bacia do rio Sao Domingos variam de aproximadamente
69 a 912 m, com uma média de 212,45 m. As areas de menor altitude estdo localizadas
proximas ao encontro do rio S0 Domingos com o rio Muriaé e as areas mais elevadas

localizam-se nos extremos sul e sudoeste da bacia, conforme mostra a Figura 5.
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Embora apresente grande variagdo altimétrica, 84,12% da 4area da bacia
apresentam altitudes inferiores a 300 m. Estas areas estdo associadas em sua maior parte
ao Dominio Colinoso de Mar de Morros, caracterizado por apresentar colinas com
amplitude topografica inferior a 100 m, com vertentes convexo-concavas de gradiente
suave e geometria dos topos alongada ou arredondada; e, em menor parte, ao Dominio
de Colinas Dissecadas, Morrotes e Morros Baixos, que por sua vez, apresentam colinas,
morrotes € morros baixos caracterizados pela amplitude de relevo entre 100 e 200 m,
com vertentes convexo-concavas ou retilineas a concavas, de gradiente suave a médio e

topos alongados, arredondados ou agugados (Figura 5).

As areas com altitude superior a 300 m ocupam 15,88% da bacia, sendo que
apenas 2,06% estdo acima de 600 m. Estas areas estdo associadas aos Alinhamentos
Serranos do Noroeste fluminense; apresentam direcdo preferencial NE-SW, e sdo
caracterizadas por imponentes elevagdes de grande amplitude de relevo com vertentes
ingremes e escarpadas, por vezes rochosas, de altos gradientes e topos agucados de
cristas alinhadas. Segundo Dantas (2000), estas consistem em relevos residuais
associados a litologias mais resistentes a erosdo diferencial ou foram soerguidas durante
o0 evento tectonico extensional gerado durante fins do Cretaceo, e reativadas ao longo do
Terciario, em decorréncia da abertura do oceano Atlantico e do levantamento das

cadeias montanhosas das serras do Mar e da Mantiqueira.

A declividade tem sido considerada um dos mais importantes atributos
topograficos primdrios que controlam os processos pedogenéticos, pois afeta
diretamente a velocidade do fluxo superficial e subsuperficial de 4agua e
conseqlientemente o teor de 4gua no solo, o potencial de erosdo/deposi¢do, e muitos
outros processos importantes (Gallant & Wilson, 2000). A elevada média estimada para
a declividade (26,63%) expressa bem as caracteristicas de relevo movimentado da bacia
do rio Sao Domingos. Os maiores declives estdo associados sempre com as areas dos
Alinhamentos Serranos e 0os menores com as areas cobertas pelos Sedimentos do
Quaternario. Tomando-se como referéncia a classificagdo adotada pela Embrapa (1999),
verifica-se que 60,47% da area da bacia apresentam declividade superior a 20%, sendo
que 43,81% em relevo forte ondulado (20 - 45%), 15,54% relevo montanhoso (45 -
75%) e apenas 1,12% apresenta relevo escarpado (> 75%). As areas de relevo plano (O -
3%) e suave ondulado (3 - 8%) ocupam 17,51% da bacia e estdo relacionadas com os

Sedimentos do Quaternario.

95



FIGURA 5. Distribuicio espacial dos atributos do terreno da bacia do rio Sio Domingos.

96




FIGURA 6. Histogramas mostrando os dados estatisticos dos atributos do terreno.
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A orientagdo da encosta (aspecto) ¢ um atributo topografico primario muito
pouco explorado nos estudos das relagdes solo-paisagem no Brasil, talvez devido a
dificuldade de obtencdo pelo método tradicional da fotointerpretacio. Com o advento
dos Sistemas de Informagdes Geograficas sua obteng¢do passou a ser um procedimento
bastante simples. A orientacdo da encosta, que define a direcdo do fluxo de agua, esta
relacionada diretamente com aspectos importantes como evapotranspiragdo, insolacao,
teor de 4gua no solo e conseqiientemente sobre os atributos do solo e potencial agricola
(Moore et al., 1993; Wilson & Gallant, 2000). Juntamente com a declividade, pode ser
usada para estimar a radiacdo solar, embora existam ferramentas mais sofisticadas para

isto (Gallant & Wilson, 2000).

Neste estudo a orientacdo da encosta foi dividida, baseando-se nas observacoes
de campo, em quatro classes: nordeste (0 - 90°), sudeste (90 - 180°), sudoeste (180 -
270°) e noroeste (270 - 360°). Os resultados mostram o predominio das classes noroeste
(29,55%) e sudeste (28,95%), contra 22,58% da classe de orientacdo nordeste e 18,92%
da classe de orientagdo sudoeste. A predominancia de encostas voltadas para noroeste e
sudeste (58,50%) reflete o elevado controle estrutural disposto em um conjunto de
falhas e fraturas geologicas com orientacdo NE-SW. Assim, o quadro morfologico
reflete fortemente a estrutura e as litologias locais, com cristas e colinas orientadas neste
sentido e padrao de drenagem do tipo dendritico, indicando, ainda, forte assimetria das

vertentes (Radambrasil, 1983).

A forma da curvatura de uma encosta pode influenciar grandemente a
distribuicdo lateral dos processos pedologicos, hidrologicos e geomorficos e, por
conseguinte, os solos que resultam das interagdes entre estes processos (Pennock et al.,
1987). A influéncia sobre as propriedades dos solos tem sido relacionada,
principalmente, ao controle que as formas cOncava e convexa exercem sobre a

distribuicdo de 4gua e materiais soluveis das partes mais elevadas para as mais baixas.

As duas curvaturas mais comumente computadas sdo: plano de curvatura (taxa
de variagdo do aspecto ao longo da curva de nivel) e perfil de curvatura (taxa de
variacdo da declividade ao longo da linha de fluxo). O perfil de curvatura ¢ importante
para caracterizar mudancas na velocidade do fluxo de dgua e processos relacionados ao
transporte de sedimentos. Por sua vez, o plano de curvatura mede a propensao de a dgua

convergir ou divergir & medida que atravessa o terreno (Gallant & Wilson, 2000).
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Segundo Pennock et al. (1987), a configuracao da encosta de acordo com o plano e
perfil de curvatura pode ser usada para identificar areas de diferentes regimes de
umidade, permitindo uma avaliagdo mais acurada da distribuicdo dos solos na paisagem,
Jj4 que o movimento e a distribui¢do de 4gua na encosta sdo as principais razdes para

diferencas nos solos de uma paisagem (Hall, 1983).

Os resultados obtidos para o plano de curvatura mostram que 43,76% das
encostas da bacia do rio Sdo Domingos sdo convexas, 30,46% sdo cOncavas e
aproximadamente 24% da bacia constituem areas planas, ou seja, areas que apresentam
valores proximos a zero. A média estimada para este atributo foi de 0,031, com o
minimo atingindo -2,51 e o maximo 2,86 (Figura 6). Valores razoaveis, tanto para o
plano de curvatura como para o perfil de curvatura em d4reas de relevo muito
movimentado, como no caso da bacia do rio Sio Domingos, estdo entre -4 ¢ 4. Dessa
maneira, os resultados obtidos para este atributo sdo bastante satisfatorios (Gallant &

Wilson, 2000).

As dareas coOncavas mais significativas sdo encontradas nos Alinhamentos
Serranos, sempre ocorrendo associadas a relevo forte ondulado e montanhoso. J& na
area dos Dominios Colinosos de Mar de Morros, as encostas concavas Si0 menos
expressivas € mostram valores mais proximos de zero, ou seja, apresentam menor
concavidade. Aqui também a associagdo com a declividade ¢ importante, chegando ao
extremo de serem encontrados Afloramentos de Rocha em encostas concavas com
relevo montanhoso, devido ao intenso processo de remocao que estas areas sofreram e a

natureza granulitica do substrato.

Verifica-se uma estreita relacdo entre o plano de curvatura e a espessura dos
solos. Como regra geral, os solos mais profundos e mais evoluidos ocupam encostas
convexas, enquanto os mais rasos (Iépticos, liticos, saproliticos e cdmbicos) € menos
evoluidos tendem a ocorrer em encostas concavas. A ocorréncia de solos mais rasos
nestas condi¢des estd relacionada, juntamente com a elevada declividade, com um
maior fluxo convergente de 4gua nestas areas, o que favorece a morfogénese, levando

estes solos a um constante rejuvenescimento por erosao.

Os resultados obtidos para o perfil de curvatura também evidenciam a

dominancia das encostas convexas (45,76%) sobre as encostas concavas (30,46%). As
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areas planas ocupam 23,78% e mostram um resultado semelhante aquele obtido para
areas planas do plano de curvatura (23,90%). A média estimada para este atributo foi de
0,031 e os valores minimo e maximo foram respectivamente -3,49 e 2,86. Embora
nenhuma relagdo explicita tenha sido detectada durante as observagdes de campo no que
diz respeito a distribuicao dos solos na paisagem, o perfil de curvatura foi utilizado para

tentar melhorar a discriminacao dos solos.

O indice topografico combinado ou indice de umidade (CTI, sigla em inglés) ¢é
um atributo topografico secundario, sendo definido como uma fungdo da declividade e
da area de contribuicao por unidade de largura ortogonal a dire¢ao do fluxo. Este indice
foi desenvolvido para ser utilizado em estudo de catenas em areas declivosas, ja que em
areas planas os valores de acumulacdo serdo sempre muito elevados e neste caso o
indice ndo sera uma variavel confiavel. Moore et al. (1993) verificaram, em estudo
realizado em uma toposseqiiéncia no Colorado, que o indice de umidade (CTI)
correlacionou-se altamente com muitos dos atributos dos solos medidos, tais como,
espessura do horizonte A, pH, teor de matéria organica, teor de fosforo extraivel e teor
de silte e areia. O indice topografico combinado ¢ obtido conforme apresentado na

equagdo 1:

. As
cti= ln(tanﬂ] (1)

Onde, A ¢ a area de contribui¢do (fluxo acumulado + 1) * tamanho da célula do
grid em m?) e B ¢ a declividade expressa em radianos. Os valores obtidos para este
indice na bacia do rio sdo Domingos variaram de 3,84 a 19,69, com um valor médio de
6,70, sendo que aproximadamente 95% das células do grid mostram valores inferiores a
10,0, conforme obtido por Moore et al. (1993) em seu estudo. Neste caso, valores
elevados do indice CTI estdo relacionados a areas planas de baixada, onde sao
encontrados os Gleissolos, ou areas concavas, que favorecem o acimulo de 4gua no
solo. De maneira geral, as dreas com declividades superiores a 8% apresentam valores
de “CTI” que variam entre 5,0 ¢ 10,0. J& os topos de morro mostram valores sempre

inferiores a 5,0.

No presente estudo, este indice foi utilizado, principalmente, para possibilitar a

separagdo dos Gleissolos, que ocorrem em relevo plano, de outras classes de solos que
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ocorrem em areas planas e suave onduladas nos topos dos morros, evitando, assim, uma

classificagdo equivocada dos mesmos.

A radiacdo solar ¢ a fonte primaria para os processos fisicos e biologicos que
ocorrem em nosso planeta. No hemisfério sul, tradicionalmente, as encostas voltadas
para o norte sao reconhecidas como superficies de elevada radiacdo. Entretanto, a
orientacdo da encosta ¢ considerada uma medida extremamente bruta da radiacdo solar

(Dubayah & Rich, 1995).

Uma variedade de atividades humanas depende da insolagdo e a topografia ¢ o
principal fator que modifica sua distribuicdo, em nivel de paisagem. Assim, a
variabilidade na elevagdo, orientagdo da superficie (declividade e aspecto) e no
sombreamento causado por feigdes topograficas cria fortes gradientes locais, que
causam elevada heterogeneidade espacial e temporal na energia local e no balango de
agua, o que influencia fatores, tais como: regime de temperatura do ar e do solo,
evapotranspiracao, umidade do solo e energia disponivel para fotossintese. Estes
fatores, por sua vez, afetam o padrdo espacial dos processos naturais, entre eles a

distribuicdo das propriedades dos solos (Fu & Rich, 1999).

Neste estudo, a radiagdo solar foi utilizada, juntamente com o aspecto, para
explicar as diferencas observadas na distribui¢do dos solos nas encostas convexas da
bacia. O mapa de radiacdo global apresentado na Figura 5 mostra que existe uma
consideravel variacdo na insolagcdo que chega a bacia do rio Sdo Domingos. Os valores
obtidos variaram de 202 kWh/m*/ano a 1864 kWh/m*/ano, com uma média aproximada
de 1473 kWh/m*/ano, sendo que 56,97% das células do grid apresentam valores
superiores a 1500 kWh/m?/ano. Neste caso, os valores mais elevados sdo encontrados
nas areas planas que recebem maior radiacdo direta e onde ndo existe o impedimento
causado pelo sombreamento topografico. As areas de mais baixa radiagdo global, de
maneira geral, sdo encontradas nas encostas com declividades elevadas e voltadas para

o Sul.

Uma analise mais detalhada da radia¢do global que chega as diferentes encostas
da bacia mostra que aquelas voltadas para nordeste e noroeste apresentam valores mais
elevados (1535 ¢ 1532 kWh/m?/ano, respectivamente) do que as encostas voltadas para

sudoeste (1336 kWh/m?/ano) e sudeste (1302 kWh/m?*/ano). A menor radiagdo solar
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incidente nas encostas voltadas para sudeste se deve também ao maior efeito do
sombreamento topografico, em partes do dia, verificado nestas encostas. Os resultados
obtidos para as radiagdes direta e difusa seguem a mesma tendéncia verificada para a
radiagdo global, com as encostas nordeste e noroeste apresentando valores sempre

superiores as encostas sudoeste e sudeste.

Na bacia do rio Sao Domingos a radiagdo solar, por afetar diretamente o regime
de temperatura do ar e do solo, a evapotranspiracdo e a umidade do solo tém um efeito
bastante significativo sobre a distribuicdo dos solos nas diferentes encostas. Assim,
importantes caracteristicas do solo sdo afetadas pela radiagdo solar, entre elas, a cor do

solo, saturagdo de bases e presenga de horizonte B latossdlico em profundidade.

3.2. Rela¢does Geomorfopedologicas

A distribui¢ao dos solos na paisagem em areas de relevo movimentado reflete a
influéncia de varios fatores de formagao. A topografia, por modificar o fluxo de agua e
os processos de redistribuicdo de material no terreno, controla sobremaneira esta
distribuicdo. Muitas das diferencas nos solos devido a topografia estdo relacionadas com
alguma combinacdo entre condigdes microclimaticas, pedogénese e processos

geologicos superficiais (Birkeland, 1984).

Neste estudo, buscou-se avaliar a influéncia que as diferentes litologias presentes
na bacia rio Sao Domingos (BHSD) e os atributos topograficos considerados exercem
sobre a distribuicdo dos solos na paisagem. As principais caracteristicas morfoldgicas,
fisicas e quimicas dos solos relacionados com estas litologias e suas relagdes com os

atributos topograficos sao apresentadas a seguir.

3.2.1. Granulitos da Unidade Sao José de Uba

A partir da combinagdo entre os atributos topograficos foram identificadas
diferentes condi¢des na paisagem que levam a formacdo de solos com caracteristicas
distintas, conforme apresentado na Tabela 2. Na Figura 7 ¢ apresentado um perfil
topografico tipico com a localizagdo de cada uma das unidades geomorfopedoldgicas

identificadas.
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TABELA 2. Unidades geomorfopedologicas identificadas na Unidade Sao José de Uba.

Unidade Elevacdo Relevo Orientac¢ao Plano de Classes de solos Perfis
(m) curvatura
G1 >400 Escarpado Independe Independe Afloramentos de Observacio
rocha
G2 >400 Forte Independe Concava + Neossolo Litélico Observacao
ondulado e montanhoso e Eutroéfico tipico e sem coleta de
montanhoso convexa + Cambissolo Haplico amostras e
forte ondulado  Tb Eutréfico tipico e BHSDO08
Cambissolo Humico
Tb Distrofico tipico
G3 <400 Forte Independe Coéncava Argissolo Vermelho BHSD 65 e
ondulado ou Vermelho- 67
Amarelo Eutroéfico
cambico
G4 <400 Forte Noroeste e Convexa Argissolo Vermelho BHSD 45,
ondulado e Nordeste Eutroéfico tipico 07,13, 41,
montanhoso Nitossolo Vermelho 42,47 e 52
Eutrofico tipico
G5 <400 Forte Sudoeste Convexa Argissolo Vermelho- BHSD 05,
ondulado e Amarelo Eutrofico 06, 35,46 ¢
montanhoso tipico 49
Go6 <400 Forte Sudeste Convexa Argissolo Vermelho- BHSD 09,
ondulado e Amarelo Distrofico 10, 38,40 ¢
montanhoso latossdlico 64
G7 <400 Ondulado Independe Independe Argissolo Vermelho- BHSD 39 ¢
Amarelo Eutréfico 44
tipico ou cambico e
Argissolo Vermelho
Eutrofico tipico
GS8 <400 Suave Independe Independe Argissolo Amarelo Observacao
ondulado Eutréfico tipico ou sem coleta de
cambico amostras
31 NO «» SE
G2

Go6 | Dominio
L i Colinoso
7 G4 e G5
(i ' G7
: ¢ 38
Alinhamentos i
Serranos !

FIGURA 7. Perfil topografico mostrando a localizacio das unidades geomorfopedolégicas

pertencentes a Unidade Sao José de Uba.

103



Em areas de relevo escarpado, em altitudes normalmente superiores a 400 m, sdao
encontrados exclusivamente afloramentos de rocha (unidade G1). Estes afloramentos
estdo associados aos Alinhamentos Serranos do Noroeste Fluminense e sdo
caracterizados por imponentes elevacdes de grande amplitude de relevo, declividades

que podem ultrapassar os 100%, topos agucados e cristas alinhadas.

Com ocorréncia restrita na BHSD, a unidade G2 ocupa areas com altitudes
superiores a 400 m, sob relevo forte ondulado e montanhoso. O elevado gradiente do
relevo acelera o processo erosivo provocando uma constante remocao dos horizontes
superficiais do solo (processo de rejuvenescimento). Além disso, solos pouco espessos
retém pouca adgua e conseqlientemente exibem taxas de intemperismo muito baixas. Sob
estas condi¢des sdo encontrados solos rasos e pouco evoluidos sem horizonte
diagnostico (Neossolo Litolico Eutrofico tipico) ou com horizonte B incipiente
(Cambissolo Haplico Tb Eutrofico tipico). Os primeiros sdo relacionados com areas de
relevo montanhoso e encostas concavas e o Cambissolo, com areas de relevo forte
ondulado e encostas predominantemente convexas. As condigdes microclimaticas, mais
umidas e mais amenas devido a altitude, favorecem o acimulo de matéria organica nas
camadas superficiais destes solos. Em condi¢des mais favoraveis podem ser

encontrados Cambissolos Humicos (Tabela 2).

Devido a dificuldade de acesso aos locais de ocorréncia desta unidade e sua area
pouco expressiva, ndo foram descritos perfis nem coletadas amostras de solos para
confirmagdo de suas caracteristicas. Assim, foram utilizadas as informagdes oriundas da
legenda do mapa de solos do Estado do Rio de Janeiro (Embrapa, 2003),
complementadas com observacdes de campo, para a defini¢do das classes de solos

pertencentes a esta unidade.

A maior parte da BHSD apresenta areas com altitudes inferiores a 400 m, nas
quais as classes de relevo forte ondulado e montanhoso sdo dominantes. Nestas
condigdes, a curvatura do terreno ¢ a orientacdo da encosta desempenham um papel

fundamental na distribui¢ao dos solos na paisagem.

De acordo com Hall & Olson (1991), a curvatura da encosta (concava ou
convexa) modifica a for¢a erosiva do fluxo superficial de dgua e influencia o caminho

do movimento desta através do solo. Desta forma, os solos tendem a se tornarem
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saturados e a infiltracdo a ocorrer nas partes inferiores da encosta e nas posicoes
elevadas onde a encosta € cOncava. Por sua vez, nas encostas convexas, onde o fluxo
superficial de agua ¢ divergente (Gallant & Wilson, 2000), a forga erosiva da agua ¢
menor do que nas encostas concavas, tornando a remog¢do do solo pela erosdo menos
expressiva. A curvatura convexa ou concava determina, na area estudada, o maior ou
menor grau de evolugdo dos solos. Nas encostas concavas o fluxo superficial de agua ¢
convergente (Gallant & Wilson, 2000). A forca erosiva causada pela concentragdo de
agua ¢ consideravel e a remo¢do do material do solo ¢ bastante expressiva (Hall &
Olson, 1991), ocorrendo com tanta intensidade que promove um constante
rejuvenescimento dos solos. Nestas condi¢des, sdo encontrados solos com horizonte B
textural com argila de atividade baixa (Argissolo Vermelho ou Vermelho-Amarelo
Eutréfico cambico com horizonte A moderado), relacionados com areas de relevo forte
ondulado na unidade G3, ou até mesmo solos que ndo apresentam horizonte B
diagnostico (Neossolo Litolico Eutréfico tipico A moderado), em relevo montanhoso. A
espessura na maioria dos perfis ¢ inferior a 100 cm, sendo, portanto, pouco profundos e
rasos. Em casos mais drasticos a remoc¢ao do solo ¢ total e afloramentos de rocha sdo
expostos nestes locais. Na Tabela 3 sdo apresentadas as caracteristicas fisicas e

quimicas de perfis representativos destas unidades.

TABELA 3. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos identificados na unidade G3.

Argissolo Vermelho Eutréfico cimbico (perfil BHSD 65) — G3.

Horizonte Prof. Cor Teyjr(ura ADA GF  silte/ De“/s'dé‘de Porosidade
(cm) umida (g/kg) g/kg % argila giem c¢m?/100cm?
Areia _ Silte Argila Ds Dp

Ap 0-17 S5YR3/3 280 270 450 246 45 0,60 - - -

BA -42  2,5YR3/4 201 183 616 0 100 030 - - -

Bt -86  2,5YR3/6 148 194 658 0 100 0,29 - - -

C - 130" - - - - - - - - - -

pH Complexo sortivo Ataque sulfirico Relacdes

. (1:2,5) (cmol./kg) V m C.O. g/kg m.oleculzilres
Horizonte (%) (%) (g/kg) SiO, SiO,
H,0KCICa*Mg* K* Na* s 1 V¥ %8g0,A1,0,Fe,0,Ti0,ALO; R,0,
(Ki) (Kr)

Ap 61 54 37 12 034 0,02 53 77 69 0 181 - - - - - -
BA 62 54 38 12 008 004 51 75 68 0 84 - - - - - -
Bt 62 55 34 1,7 004 006 52 76 68 0 59 - - - - - -
C - - - - - - - - - - - - - - - - -

Contrastando com as condi¢des descritas anteriormente, nas encostas convexas

os solos sdo bem desenvolvidos apresentando horizonte B textural, B nitico ou ainda B
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latossolico em profundidade, todos com argila de atividade baixa, profundos ou muito
profundos (150 cm). Nesta situacdo, a remocdo de material pela erosdo ndo foi

suficiente para promover o rejuvenescimento destes solos.

Resultados divergentes foram obtidos por Gessler et al. (2000), que em
condigdes de clima temperado verificaram que areas concavas, dominadas por
processos de acumulagdo ou ganho de 4gua e sedimentos, apresentavam solos mais
evoluidos, enquanto nas areas convexas a dominancia dos processos de perda de agua e
sedimentos levou a formagdo de solos sem horizontes diagnosticos significativos ou

horizontes fracamente desenvolvidos.

A orientagdo da encosta tem influéncia marcante sobre a pedogénese, devido ao
controle que esta exerce sobre as condi¢des microclimaticas locais e, conseqiientemente
sobre o desenvolvimento da vegetacdo. Varios estudos tém mostrado esta influéncia
sobre a distribuicdo dos solos na paisagem (Lotspeich & Smith, 1953; Finney et al.,
1962; Birkeland, 1984; Thomas et al., 1999; Zhu et al., 2001). Segundo Birkeland
(1984), a orientacdo afeta grandemente a distribuicdo de carbono organico do solo em
profundidade, a presenca ou auséncia de horizonte E, pH e a porcentagem de bases

trocaveis.

Conforme ja mostrado, na BHSD, que possui uma dire¢ao preferencial NE-SW,
nas partes convexas do terreno, as condi¢des microclimaticas variam com a orientagao
da encosta. As encostas voltadas para nordeste e noroeste apresentam uma incidéncia
maior de radiagdo solar (1535 e 1532 kWh/m%ano, respectivamente), e
conseqiientemente temperaturas mais elevadas do ar e do solo do que aquelas voltadas
para sudoeste e sudeste (1336 ¢ 1302 kWh/m?/ano, respectivamente), refletindo em

diferencas nas caracteristicas dos solos.

Os solos que ocupam as encostas voltadas para nordeste e noroeste apresentam
uma coloragao avermelhada (matiz 2,5YR ou mais vermelho), enquanto os solos das
encostas sudoeste e sudeste sdo vermelho-amarelados (matiz mais amarelo que 2,5YR e
igual ou mais vermelho que 5YR). Os solos que ocorrem nas encostas voltadas para
sudeste, no entanto, sdo ligeiramente mais amarelados do que os solos das encostas
sudoeste (SYR ou mais amarelo) (Tabela 4). A cor destes solos parece ser condicionada

pela orientagdo da encosta.
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A cor avermelhada do solo ¢ dada pela presenca de hematita, que usualmente
coexiste com a goethita, sendo que o avermelhamento aumenta com o aumento do teor
de hematita ou com o aumento da relacdo hematita/goethita (Bigham et al., 1978). Esta
relacdo ¢ governada por varios fatores, entre eles: teor ¢ taxa de liberacdo de Fe da
rocha, temperatura do solo, teor de matéria organica, pH, Al, silica e umidade do solo.
Esta ultima condicionando a decomposicdo da matéria organica e influenciando
negativamente, quando elevada, na desidratagdo da ferrihidrita (Schwertmann & Kédmpf,

1985).

O material de origem destes solos (granulitos noriticos) apresenta em sua
composi¢do varios minerais em cuja estrutura o ferro estd presente, como: piroxénio,
biotita, granada, e hornblenda, os quais constituem importante fonte para a formacao de
hematita no solo. A maior radiacdo solar incidente sobre as encostas nordeste e noroeste
tornam-nas relativamente mais quentes € mais secas (maior evapotranspiragdo) do que
as encostas sudoeste e sudeste. Por outro lado, as encostas sudeste sdo, ainda,
relativamente mais frias e mais umidas do que as encostas sudoeste. Portanto, as
condicdes nas encostas mais quentes e secas sdo suficientes para favorecer a formagao
de hematita em relagdo a goethita, devido ao maior potencial redox e temperatura do

solo mais elevada, a qual acelera a mineralizagdo da matéria organica, originando maior

3
disponibilidade de Fe "¢ favorecendo a desidratag@o da ferrihidrita a hematita (K&mpf

& Schwertmann, 1983).

Segundo Tardy & Nahon (1985), o principal agente controlador do equilibrio
entre goethita e hematita no solo ¢ a atividade da 4agua: quando a atividade da agua ¢
pequena, a hematita torna-se o 6xido de ferro predominante; o aumento da atividade da
agua propicia o aumento na participagcdo da goethita. Desta maneira, nas encostas mais
frias e umidas, o microclima atual diferenciado favorece a transformacdo de hematita
em goethita (xantizagdo), conseqiientemente, os solos sdo mais amarelados do que

aqueles das encostas mais quentes e secas.

Nas encostas nordeste e noroeste foram identificados Argissolos Vermelhos
Eutréficos tipicos e Nitossolos Vermelhos Eutroficos tipicos, ambos ocorrendo
indistintamente em relevo forte ondulado e montanhoso. Nas encostas com orientagao
sudoeste sdo encontrados Argissolos Vermelho-Amarelos Eutréficos tipicos em relevo

forte ondulado e montanhoso. J& nas encostas sudeste sdo encontrados Argissolos
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Vermelho-Amarelos Distroficos latossolicos também em relevo forte ondulado e

montanhoso. As caracteristicas fisicas e quimicas de perfis representativos destes solos

sdo apresentadas na Tabela 4.

TABELA 4. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos das unidades G4, G5 e G6.

Nitossolo Vermelho Eutrofico tipico (perfil BHSD 07) — G4

Horizonte Prof. Cor Te);lt(ura ADA GF  Silte/ Den/md:;de Porosidade
(cm) umida (g/kg) g/kg % argila giem c¢m?/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-20 SYR3/2 363 166 471 369 22 0,35 1,38 2,63 48
BA -36 SYR4/4 251 132 617 0 100 0,21 1,24 2,67 54
Btl1 -63 2,5YR4/4 178 99 723 0 100 0,14 1,40 2,67 48
Bt2 -100  2,5YR4/6 117 90 793 0 100 0,11 1,28 2,70 53
Bt3 -140  2,5YR4/6 114 102 784 0 100 0,13 1,39 2,70 49
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relacdes
. (1:2,5) (cmol /kg) V m C.O. g/kg m.oleculs:lres
Horizonte (%) (%) (2/kg) Sio, SiO,
H,0KCICa®Mg? K Na* s 1 V%80, A1,0, Fe,0; TiO, ALO; R,0;
(Ki) (Kr)
Ap 58 52 34 1,8 045 0,01 57 84 68 0 155 154 156 87 12,6 1,68 1,24
BA 59 52 23 1,2 021 0,02 3,7 58 64 0 83 200 203 98 11,5 1,67 1,28
Btl 6,0 54 2,0 1,4 0,11 0,01 3,5 54 65 0 6,2 229 228 102 153 1,71 1,33
Bt2 6,2 56 1,6 2,2 0,14 0,02 40 57 70 0 4,7 259 254 108 12,0 1,73 1,36
Bt3 6,0 57 1,1 2,7 022 0,02 40 55 73 0 3,7 264 244 109 20,5 1,84 1,43
Argissolo Vermelho Eutréfico tipico (perfil BHSD 45) — G4
Horigonte PTOT Cor T(eg’;:(“gga ADA  GF silte/ Deg“/sc‘l‘:lide Porosidade
(cm) umida g/kg % argila c¢m?*/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-15 5YR4/3 536 160 304 263 13 0,53 148 1,62 9
BA -24 5YR4/4 369 125 506 0 100 0,25 1,50 2,65 43
Btl -57 2,5YR3/4 319 113 568 0 100 0,20 1,46 2,75 47
Bt2 -86 2,5YR3/6 328 124 548 0 100 0,23 1,55 2,65 42
Bt3 -150  2,5YR4/6 236 93 671 0 100 0,14 1,36 2,67 49
Bt4 -180  3,5YR4/6 223 128 649 0 100 0,20 1,39 2,66 48
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
. (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m.oleculs:lres
Horizonte (%) (%) (2/kg) Sio, SiO,
H,OKCICa®*Mg* K* Na* s 1 V8% g0, A1,0, Fe,0, TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 52 4,6 2,5 1,1 0,09 0,01 3,7 62 60 3 8,6 - - - - - -
BA 56 48 2,6 1,1 0,05 0,02 38 58 66 0 52 160 165 77 14,6 1,65 1,27
Btl 56 49 27 14 0,04 0,02 42 7.8 54 0 4,1 185 18 80 13,2 1,67 1,31
Bt2 54 45 1,6 1,4 0,03 0,04 3,1 56 55 3 32 166 182 79 13,2 1,55 1,21
Bt3 53 43 1,0 1,4 0,03 0,05 2,5 52 48 11 3,1 205 215 92 114 1,62 1,27
Bt4 51 43 0,7 1,2 0,03 0,05 2,0 56 36 17 29 211 225 96 10,3 1,59 1,25
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TABELA 4. Continuacio.

Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico tipico (perfil BHSD 46) — G5

Horizonte Prof. Cor ];;);Lllg;a ADA GF  silte/ Degn/scl::;de Porosidade
(cm) umida g/kg % argila cm?/100cm?®
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-10 S5YR 3/4 613 145 242 201 17 0,60 1,61 2,67 40
AB -23 5YR 4/4 511 166 323 283 12 0,51 1,57 2,71 42
BA -36 3,5YR3/6 404 151 445 142 68 034 1,44 2,70 47
Btl -61 3,5YR4/6 199 152 649 0 100 0,23 1,28 2,70 53
Bt2 -94 3,5YR4/8 191 98 711 0 100 0,14 1,31 2,69 51
Bt3 -160 2,5R 4/6 193 157 650 0 100 0,24 143 2,72 47
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
‘ (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m‘oleculz‘lres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Si0, SiO,
H,OKCICa* Mg? K* Na* s 1 VU2 g0, 1,0, Fe,0, TiO, ALO; R0,
(Ki) (Kr)
Ap 55 48 1,6 0,8 026 001 2,7 59 46 4 9,1 - - - - - -
AB 57 49 1,8 0,7 0,13 0,01 2,6 44 59 0 74 - - - - -
BA 6,1 53 1,7 1,0 0,06 0,01 2,8 41 68 0 58 142 150 75 11,0 1,61 1,22
Btl 6,3 57 23 1,3 0,07 0,02 3,7 50 74 0 5,5 223 225 98 11,3 1,68 1,32
Bt2 6,5 59 1,5 1,8 0,03 0,02 33 45 73 0 4,1 224 229 97 12,0 1,66 1,31
Bt3 6,3 58 0,6 22 008 002 29 41 71 0 3,0 227 227 106 172 1,70 1,31
Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico latossélico (perfil BHSD 09) — G6
Horizonte Prof. Cor T(e);:(ul)'a ADA GF  silte/ Den/sndz;de Porosidade
(cm) umida gike g/kg % argila giem cm?/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Al 0-8 S5YR3/3 660 117 223 182 18 052 1,19 - -
A2 -16 SYR3/4 535 121 344 304 12 035 1,30 - -
BA -30 SYRS5/6 396 97 507 467 8 0,19 1,42 - -
Btl -60 5YR4/8 340 90 570 0 100 0,16 124 - -
Bt2 -97 5YR4/8 317 94 589 0 100 0,16 133 - -
Bt3 -120 S5YR5/6 274 54 672 0 100 0,08 - - -
Bwl -150 SYR5/8 308 62 630 0 100 0,10 - - -
Bw2 200 2,5YR4/8 335 76 589 0 100 0,13 - - -
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagodes
‘ (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m‘oleculz‘lres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Si0, SiO,
H,OKCICa®Mg* K* Na* s 1 VU280, A1,0,Fe,0; TiO, ALO; R,0;
(Ki) (Kr)
Al 51 42 25 1,1 0,17 0,03 3,8 9,0 42 5 194 92 78 49 94 2,01 1,43
A2 48 39 12 0,7 0,10 0,03 2,0 7,1 28 20 12,5 121 106 59 9,7 194 143
BA 50 4,1 09 1,1 0,07 0,03 2,1 56 37 12 80 165 15 70 11,8 1,76 1,38
Btl 5,0 4,1 02 09 0,03 004 1,2 3,8 32 33 44 181 171 81 12,2 1,80 1,38
Bt2 49 40 0,4 0,08 0,02 0,5 3,6 14 64 33 195 193 80 10,7 1,72 1,36
Bt3 5,0 4,1 0,3 0,15 0,05 0,5 3,6 14 62 2,8 230 206 92 10,9 1,90 1,48
Bwl 5,0 4,1 0,3 0,13 0,05 0,5 3,6 14 62 24 207 195 85 10,9 1,80 1,41
Bw2 49 42 0,3 0,08 0,04 04 29 14 60 6,8 201 190 &4 10,5 1,80 1,40

A textura parece ndo variar com os atributos topograficos, j& que nenhuma

tendéncia foi verificada entre os perfis analisados, que apresentam indistintamente

textura média/argilosa, média/muito argilosa, argilosa ou argilosa/muito argilosa.
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Assim, este atributo ¢ controlado basicamente pelo material de origem que mostra
potencialidade em fornecer quantidades expressivas de argila como produto do

intemperismo.

Todos exibem gradiente textural mais ou menos elevado, com os Argissolos da
unidade G5 apresentando gradiente mais elevado (>1,7) do que os Nitossolos da mesma
unidade. A perda diferencial de argila favorecida pelo elevado gradiente de relevo e o
menor grau de floculagdo nos horizontes superficiais parecem explicar o gradiente
textural nestes solos (Nunes et al., 2001). Os solos da unidade G6 apresentam valores de
gradiente textural entre 1,1 e 1,9, sendo que aqueles com baixo gradiente exibem
estrutura e/ou cerosidade incompativeis com aquelas exigidas para o enquadramento nas

classes dos Latossolos ou Nitossolos.

Os Argissolos e Nitossolos da unidade G4 ocupam indistintamente a mesma
posicdo dentro desta unidade, o que torna dificil a separacdo dos mesmos utilizando os
atributos do terreno aqui considerados. A unica diferenca verificada entre eles ¢ o
gradiente textural, j4 que ambos apresentam cerosidade, que varia de comum e
moderada a abundante e forte, e grau da estrutura moderada ou forte. Possiveis
explicagdes para esta diferenca sdo: a) variabilidade na composi¢ao textural do material
inicial (s3o observadas no granulito variagdes texturais localizadas para tipos de
granulagdo média a grosseira - norito), ¢ b) perda por erosdo das camadas superficiais
do solo de textura mais grosseira e a formacdo de novo horizonte A, a partir de um

horizonte B mais argiloso, no caso dos Nitossolos.

Os solos da unidade G5 apresentam as mesmas caracteristicas dos Argissolos
Vermelhos da unidade G4, diferindo destes somente quanto a coloragdo, conforme ja
mencionado. Por sua vez, os solos que ocupam as encostas voltadas para sudeste
(unidade G6) apresentam diferengas com relagdo aos das unidades G4 e G5, sendo mais
intemperizados, mais profundos, com menor relacao silte/argila e menor saturagao por
bases, embora os valores do indice Ki sejam bem semelhantes entre eles. A ADA
apresenta valores muito baixos nos horizontes subsuperficiais (Bt ¢ Bw) e a baixa
relacdo silte/argila (sempre inferior a 0,6), em todos os perfis das unidades G4, G5 e G6
analisados, estd relacionada com a natureza do material de origem, formado
essencialmente de feldspatos potéssicos, plagiocldsios e quartzo. Neste caso, devido a

sua facilidade de intemperismo os feldspatos potassicos sdo rapidamente transformados
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em particulas de argila, e deste modo os solos, mesmo aqueles menos intemperizados

apresentam baixa relacao silte/argila, a exemplo do descrito por Ibraimo et al. (2004).

Outra caracteristica do solo que pode ser afetada pela orientagdo da encosta ¢ a
saturag@o por bases (Birkeland, 1984), o que foi efetivamente verificado na BHSD nas
areas dominadas por granulitos da unidade Sao José¢ de Uba. Os solos que ocupam as
encostas mais quentes e secas (Argissolos Vermelhos tipicos e Nitossolos da unidade
G4 e Argissolos Vermelho-Amarelos da unidade G5) exibem elevada saturacdo por
bases, aliada a baixa CTC (Tabela 4). A eutrofia, neste caso, ¢ reflexo da menor
lixiviagdo de bases nestas encostas quando comparado aos solos das encostas mais frias
e umidas. Os valores de pH, por sua vez, crescem gradualmente em profundidade,
acompanhando o aumento da saturacdo por bases, que em alguns casos chega a 100% e

nunca ¢ inferior a 50%, com exce¢do do horizonte A do perfil BHSD 46 (Argissolo).

Por outro lado, os valores de saturagdo por bases dos perfis relacionados com as
encostas voltadas para sudeste (Argissolos latossolicos) variam entre 14 e 57%, com
média de 33%, sendo estes classificados como distroéficos (Tabela 4). Embora
apresentem valores medianos de saturacdo por bases, estes sdo significativamente
inferiores aqueles dos Argissolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos tipicos e Nitossolos
das unidades G4 e G5. Estes resultados podem ser atribuidos ao microclima mais
umido, que favorece o processo de intemperismo-lixiviagdo, levando a um
empobrecimento relativo de bases e, conseqiiente, enriquecimento de aluminio trocével.
Acompanhando a tendéncia verificada para a saturagcdo por bases, os valores de pH

também sdo inferiores aos encontrados nos solos das unidades G4 e G5.

Finney et al. (1962) estudando o efeito da orientacdo da encosta sobre as
caracteristicas de solos temperados, mostraram que a orientagdo teve uma influéncia
marcante no grau de evolugdo dos solos, com os mais evoluidos ocupando as encostas

mais umidas.

Em alguns perfis foi observado um desbalango entre Ca*" e Mg*" no complexo
de troca nos horizontes subsuperficiais, fato bastante comum em solos influenciados de
rochas ultrabésicas magnesianas, ¢ também verificado em solos derivados destas rochas
em ambientes subtropicais do Rio Grande do Sul, sendo esta a principal caracteristica

quimica que diferencia rochas ultrabasicas das de outra origem (Pinto & Kampf, 1996).
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O desbalango entre Ca®" e Mg”" verificado nestes solos pode estar relacionado com a
influéncia de minerais magnesianos (ultrabdsicos) associados com os granulitos
noriticos, originando baixa relagdo Ca**/Mg*". Por sua vez, a maior relagio Ca*"/Mg*"
verificada nos horizontes superficiais pode ser atribuida a biociclagem, em funcio da
maior utilizagio do Ca®’ pelas plantas, bem como as maiores perdas de Mg*™ por

lixiviagao (Alexander, 1988).

Os teores de Fe,Os do ataque sulftrico no horizonte B dos solos das unidades
G4 e G5 estdo em torno 95g/kg, enquanto os Argissolos latossolicos da unidade G6
apresentam valores médios de 83g/kg (Tabela 4), o que os caracteriza como
mesoférricos (Embrapa, 1999). Estes teores de Fe,O; refletem a natureza do material de
origem, conforme j& mencionado. Os teores relativamente menores verificados nos
perfis dos Argissolos latossolicos, sdo provavelmente decorrentes da perda do ferro por
ferrolise, facilitada pelas melhores condigdes de umidade. O teor médio de TiO; no
horizonte B dos solos ¢ de 12,6g/kg, ndo sendo observada diferenga significativa nos
valores entre os Argissolos e os Nitossolos das unidades G4 e G5, e entre estes e os
solos da unidade G6. Quanto aos valores de Ki também ndo se verificam diferengas
expressivas entre os perfis apresentados na Tabela 4. Estes variaram entre 1,35 no

horizonte Bw3 do perfil BHSD 40 e 1,9 no horizonte Bt3 do perfil BHSD 09.

As areas de relevo ondulado ocupam porgdes expressivas na BHSD, ocorrendo
em encostas isoladas de baixa amplitude ou em posi¢cdo de terco inferior proximas aos
cursos d’agua (Figura 6). Nestas condigdes, verifica-se uma forte influéncia do material
de origem e quase nenhuma evidéncia da influéncia da curvatura do terreno e da

orientacdo da encosta sobre as caracteristicas dos solos.

A curvatura do terreno desempenha um papel limitado, devido ao baixo
gradiente de relevo, de maneira que o processo de rejuvenescimento ndo se expressa
com a mesma magnitude com que ocorre nas areas mais acidentadas e concavas. Assim,
estas areas sdo dominantemente convexas ou apresentam valores muito baixos de

concavidade.

A orientagdo da encosta também tem sua importincia reduzida nestas areas.
Segundo Mitasova & Hofierka (1993), esta se torna menos significativa quando a

declividade ¢ pequena, pois células com declividade menor do que um valor minimo
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podem ser consideradas como tendo orienta¢ao indefinida, exercendo pouca ou quase

nenhuma influéncia na diferenciag¢ao dos solos.

Nestas areas foram identificados Argissolos Vermelho-Amarelos Eutroficos
tipicos ou cambicos e Argissolos Vermelhos Eutréficos tipicos. Nas bordas do relevo
proximo ao limite com os Gleissolos ¢ comum a ocorréncia de afloramentos de rocha, e
a distancia para estes afloramentos ¢ um fator determinante na distribuicao dos solos
nestas areas. As caracteristicas fisicas e quimicas de perfis representativos destes solos

sdo apresentadas na Tabela 5.

Os solos da unidade G7 ocupam indistintamente as mesmas posi¢cdes na
paisagem, sendo dificil a sua separagao, no nivel de detalhe considerado neste estudo. A
principal diferenca verificada ¢ a cor que varia de S5YR a 3,5YR nos Argissolos
Vermelho-Amarelos e nos Argissolos Vermelhos ¢ 2,5YR. Tais diferencas sdao normais
nesta unidade e provavelmente estdo relacionadas com diferencas no regime de umidade

do solo causado pela variabilidade no material de origem.

TABELA 5. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos identificados na unidade G7.

Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico tipico (perfil BHSD 39)

Horizonte Prof. Cor Te)j:(ura ADA GF  silte/ Den/51d231de Porosidade
(cm) umida (g/kg) g/kg %  argila giem cm’/100cm?®
Areia  Silte Argila Ds Dp
Ap 0-18 5YR3/2 481 174 345 325 6 0,50 145 2,61 44
AB -28 5YR3/3 429 165 406 20 95 0,41 1,47 2,68 45
BA -39 5YR4/4 340 150 510 0 100 0,29 1,42 2,70 47
Btl -73 4YR 4/6 184 99 717 0 100 0,14 1,43 2,64 46
Bt2 -110  3,5YR4/8 196 129 675 0 100 0,19 1,42 2,70 47
Bt3 -150  2,5YR4/8 226 224 550 0 100 041 - 2,66 -
Bt4 -180  2,5YR4/8 254 236 510 0 100 046 - 2,69 -
pH Complexo sortivo Ataque sulfirico Relacbes
) (1:2,5) (cmol /kg) V m C.O. g/kg m'oleculz.lres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Sio, SiO,
H,OKCICa®*Mg? K* Na* s 1 V&%) g0, AL0, Fe,0; TiO, ALO; R,0;
(Ki) (Kr)

Ap 56 47 1,9 1,0 031 0,02 3,2 6,0 53
AB 53 4,7 1,1 0,7 0,09 0,02 1,9 44 43
BA 53 49 1,7 0,9 0,05 0,02 2,7 52 52
Btl 57 55 24 22 0,03 0,05 4,7 6,8 69
Bt2 53 52 0,6 1,9 0,02 0,04 2,6 44 59
Bt3 50 4,7 0,1 1,3 0,03 0,03 1,5 3,8 39
Bt4 50 4.8 0,1 1,1 0,03 0,03 1,3 3,6 36

99 - - - - - -

6,2 167 177 140 17,0 1,60 1,06
230 224 109 12,3 1,75 1,33
34 231 224 103 95 1,75 135
2,1 224 223 100 83 1,71 1,33
2,6 212 220 114 9,1 1,64 123
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Nos Argissolos de terco inferior, o acréscimo de silica via fluxo superficial e/ou
subsuperficial, carreada dos solos das cotas mais elevadas e/ou a proximidade da rocha
sa (afloramentos de rocha sdao muito comuns no ter¢o inferior das encostas), contribui
como fonte de silica e nutrientes para o sistema e pode estar retardando o intemperismo

(ressilicatizagdo) nestas por¢oes das encostas (Curi & Franzmeier, 1984).

A textura destes solos ¢ média/muito argilosa e argilosa/muito argilosa. Todos
apresentam gradiente textural mais ou menos elevado (>1,6), ndo se verificando, no
entanto, mudanga textural abrupta. A auséncia de mudanca textural abrupta ¢ uma
caracteristica bastante marcante dos solos derivados dos granulitos noriticos da unidade
Sao José de Uba, estando relacionada com a granulagdo fina a média destas rochas.
Acompanhando a tendéncia verificada nos solos das demais unidades, os valores de
ADA siao muito baixos nos horizontes subsuperficiais, bem como, a relagao silte/argila,

inferior a 0,3 em todos os perfis analisados.

Os solos desta unidade também apresentam elevada saturacdo por bases,
alcancando os 100% no Argissolo Vermelho-Amarelo, e baixa CTC. Nos solos desta
unidade também ¢ verificado um desbalango entre Ca>” ¢ Mg”" no complexo de troca
nos horizontes subsuperficiais de alguns perfis, conforme verificado anteriormente. Os
teores de Fe,O; e de TiO, do ataque sulfurico no horizonte B, assim como, os valores de

Ki acompanham a tendéncia verificada nos solos das demais unidades (Tabela 5).

Em é4reas de relevo suave ondulado foram identificados Argissolos Amarelos
Eutréficos tipicos ou cambicos relacionados com a Unidade G8. De maneira geral,
apresentam as mesmas caracteristicas dos Argissolos da Unidade G7, diferenciando-se
destes apenas por apresentarem coloracdo do horizonte B mais amarelada do que SYR.
Esta unidade ocupa éreas suavemente onduladas que constituem pequenas elevagdes
isoladas com baixissima amplitude de relevo, proximo das varzeas. A ocorréncia de
afloramentos de rocha e a distancia para estes afloramentos ¢ que condiciona a maior ou

menor espessura do s6lum nestas areas.
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3.2.2. Migmatitos das Unidades Vista Alegre, Sio Jodao do Paraiso e Catalunha e

Milonito gnaisse da Unidade Santo Eduardo

Embora apresentem caracteristicas que os diferenciam, verificou-se por ocasido
dos trabalhos de campo que os solos derivados destes materiais apresentam, no geral,
caracteristicas morfologicas bastante semelhantes. Além disso, os resultados analiticos
realizados em varios perfis também comprovaram que estes sdo fisica e quimicamente
bastante parecidos. Deste modo, estas unidades foram agrupadas. As diferentes
condigdes ambientais encontradas nestas unidades litologicas sdo apresentadas na

Tabela 6 e na Figura 8 sdo apresentados os perfis topograficos tipicos destas unidades.

Areas com altitudes superiores a 400 m sdo encontradas nas unidades Vista
Alegre, Sdo Jodo do Paraiso e Santo Eduardo, onde sdo observados grandes
afloramentos de rocha (unidade M1) associados aos Alinhamentos Serranos do Noroeste
Fluminense, caracterizados por imponentes elevacdes com declividades fortes, topos

agucados e cristas alinhadas.

TABELA 6. Unidades geomorfopedolégicas identificadas nas Unidades Vista Alegre, Sao
Joao do Paraiso, Catalunha e Santo Eduardo.

Elevacao Plano de

Unidades Relevo Orientacao Classes de solos Perfis
(m) curvatura
M1 >400 Escarpado Independe Independe Afloramentos de rocha Observacdo
sem coleta de
amostras
M2 >400 Forte Independe Independe Neossolo Litélico Observagao
ondulado e Eutroéfico tipico e sem coleta de
montanhoso Cambissolo Haplico Ta amostras
ou Tb Eutroéfico tipico ou
Iéptico
M3 <400 Forte Independe Coéncava Cambissolo Haplico Ta  BHSD 01, 11,
ondulado ou Tb Eutroéfico tipico ou 15,19, 20,
ou 1éptico ou litico 21, 22,33, 37
montanhoso e 66
M4 <400 Forte Noroeste, Convexa Argissolo Vermelho BHSD 12, 28,
ondulado e nordeste e Eutrofico abriiptico ou 48,54 ¢ 60
montanhoso sudoeste abruaptico chernossolico
M5 <400 Forte Sudeste Convexa Argissolo Vermelho BHSD 03, 17,
ondulado e Eutréfico abraptico 18, 31, 32,
montanhoso latossolico e Luvissolo 34,51, 55,58
Haplico Ortico tipico ou e 63
Iéptico (Inclusdo de
Argissolo Vermelho-
Amarelo Eutroéfico
abriptico)
Meé <300 Ondulado Independe Independe Argissolo Vermelho e BHSD 04,
Vermelho-Amarelo 5762
Eutréfico abraptico
M7 <200 Suave Independe Independe Argissolo Amarelo BHSD 68 ¢
ondulado Eutréfico abruptico ou 69

abruptico cambico
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FIGURA 8. Perfil topografico mostrando a localizacdo das unidades geomorfopedolégicas

pertencentes a Unidade Vista Alegre (a) e Unidade Sao Joao do Paraiso (b).

Também em cotas superiores a 400 m, principalmente nas unidades Vista Alegre
e Sao Jodo do Paraiso e associadas com relevo forte ondulado e montanhoso foi
identificada a unidade M2. Nesta, o elevado gradiente do relevo, favorecendo a
constante remog¢ao dos horizontes superficiais do solo (rejuvenescimento) ¢ o principal
responsdvel pela ocorréncia de Neossolos Litolicos Eutréficos tipicos em relevo
montanhoso e Cambissolos Haplicos Ta ou Tb Eutrofico tipico ou léptico em relevo

forte ondulado, intimamente associados com areas onde a rocha esta exposta.
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Do mesmo modo, como ocorre na Unidade Sdo José de Uba, a curvatura do
terreno e a orientagdo da encosta também desempenham um papel importante na
distribuicdo dos solos nestas unidades litoldgicas. Assim, em areas inferiores a 400 m,
sob relevo forte ondulado, associados as encostas cOncavas foram identificados
Cambissolos Haplicos Ta ou Tb Eutroficos tipicos, 1épticos, liticos e argissolicos, na
unidade M3. A intensa remoc¢do do material do solo, através do fluxo superficial de
dgua convergente, € em menor propor¢ao pelo movimento de massa sdo os principais
responsaveis pela limitagdo continuada de desenvolvimento destes solos (Phillips et al.,
2001). Neste sentido, Grossman (1983) afirmou que estas formas de erosdo removem
material superficial dos solos, de modo tdo ou mais rapido do que os horizontes
pedogénicos podem se formar. Este processo de rejuvenescimento ¢ tanto maior quanto
maiores s3o a declividade e a concavidade do terreno. Deste modo, os solos sdo pouco
profundos ou rasos (< 100 cm) e nos casos mais drasticos de remog¢ao do solo as rochas

foram expostas.

Na Tabela 7 sdo apresentadas as caracteristicas fisicas e quimicas de perfis
representativos desta unidade. A textura destes solos ¢ média ou média/argilosa. Os
valores de ADA e da relagdo silte/argila mais elevados estdo condizentes com o grau de
evolugdo destes solos (solos pouco evoluidos), embora alguns perfis apresentem valores

inferiores a 0,6. A densidade de particulas nos perfis analisados variou de 2,50 a 2,65
3

gcm .

Os solos desta unidade apresentam elevada saturagdo por bases, com valores
médios no horizonte A superiores a 61% e no horizonte B maiores do que 66%. Os
Cambissolos desenvolvidos dos migmatitos e milonitos gnaisses exibem, mais
frequentemente, uma CTC elevada, com valores médios superiores a 30 cmol./kg,
sendo, portanto, classificados como solos de argila de atividade alta (Tabela 7). Esta
elevada CTC ¢ condicionada pela maior riqueza relativa em minerais ferromagnesianos
presentes na constituicdo dos migmatitos ¢ milonitos gnaisses, quando comparados aos

granulitos, e a0 menor intemperismo destes solos.
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TABELA 7. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos identificados na unidade M3.

Cambissolo Haplico Ta Eutréfico tipico (perfil BHSD 33)

Horizonte Prof. Cor T(eg);lt:;;a ADA GF  silte/ De;/scl::;de Porosidade
(cm) umida g/kg % argila c¢cm?*/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-32  7,5YR3/3 564 212 224 183 18 095 1,30 2,56 49
BA -48 5YR 4/3 529 246 225 204 9 1,09 1,38 2,50 45
Bil -66 5YR4/4 434 280 286 245 14 098 1,41 2,60 46
Bi2 -85 5YR4/6 451 223 326 306 6 0,68 1,35 2,56 47
Cl -125  7,5YRS5/3 470 266 264 20 92 1,01 1,41 2,56 45
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
- (1:2,5) (cmol /kg) V m C.O. g/kg m.oleculz}res
Horizonte (%) (%) (2/kg) Si0, SiO,
H,OKCICa®*Mg* K* Na* s T /20K Gi0, A1,0, Fe,0, TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 57 4,7 3,5 1,8 0,10 0,04 54 88 61 0 11,2 110 110 63 88 1,70 1,24
BA 6,4 51 34 33 0,04 007 68 94 72 0 6,1 145 151 83 7,5 1,63 1,21
Bil 58 48 2,8 3,6 0,04 0,07 6,5 9,7 67 0 69 143 150 74 69 1,62 1,23
Bi2 6,2 48 2,1 46 0,04 0,08 68 93 73 0 42 150 116 80 6,3 220 1,53
Cl 6,1 49 13 46 0,05 0,11 6,1 7,7 79 0 22 143 101 61 56 241 1,74
Cambissolo Haplico Tb Eutréfico tipico (perfil BHSD 21)
Horizonte Prof. Cor Teyjr(ura ADA GF silte/ De“/s'dé‘de Porosidade
(cm) umida (g/ke) g/kg % argila giem c¢m’/100cm?
Areia _ Silte Argila Ds Dp
A 0-20 SYR3/3 636 142 222 0 100 0,64 1,37 2,53 46
BA -37 SYR 4/3 606 131 263 121 54 0,50 1,32 2,53 48
Bi -62 SYR 4/4 507 108 385 203 47 0,28 1,36 2,60 48
Cl -86 SYR 4/6 504 111 385 142 63 0,29 1,36 2,60 48
C2 -103 SYR 4/6 461 92 447 0 100 0,21 1,32 2,60 49
(OX] -130  7,5YR5/6 376 54 570 0 100 0,09 1,23 2,56 52
C4 -155  7,5YR5/6 342 68 590 0 100 0,12 1,24 2,60 52
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
(1:2,5) (cmol/kg) g/kg moleculares
Horizonte (0\//) ((I; ) (C;l? ') Si0, SiO,
H,OKCICa®Mg?* K* Na* s T 2VE%8)G0,A1,0,Fe,0, TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
A 59 51 31 14 0,10 0,02 46 7,6 61 0 12,1 - - - - - -
BA 58 50 2,8 05 0,03 0,03 34 57 60 0 63 - - - - - -
Bi 58 51 2,8 08 0,02 0,05 3,7 57 65 0 45 - - - - - -
Cl 64 54 22 1,0 0,01 0,05 33 48 69 0 25 - - - - - -
C2 6,6 58 2,1 1,4 0,01 005 3,6 48 75 0 23 - - - - - -
C3 6,5 58 1,9 1,7 0,02 0,03 3,6 46 78 0 25 - - - - - -
C4 6,7 60 1,5 1,8 0,03 0,02 33 43 77 0 22 - - - - - -
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TABELA 7. Continuacio.

Cambissolo Haplico Ta Eutréfico léptico (perfil BHSD 01)

Textura Densidade

Horizonte Prof. Cor (@/kg) ADA GF  silte/ o/em’ Porosidade
(cm) umida g/kg % argila cm?*/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-20  7,5YR3/2 621 175 204 163 20 0,86 1,59 2,60 39
BA -30 7,5YR4/4 603 173 224 224 0 0,77 1,77 2,63 33
Bi -60 7,5YRS5/4 563 213 224 224 0 0,95 1,82 2,67 32
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
' (1:2,5) (cmol /kg) V m C.O. g/kg mloleculz}res
Horizonte (%) (%) (g/kg) Sio, SiO,
H,OKCICa®*Mg>* K* Na* s 1 V& X)gi0, AL,0,Fe,0; TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)

Ap 57 45 5,1 33 0,13 0,08 86 123 70 1 133 87 56 63 94 2,64 1,54
BA 6,0 46 4,1 3,6 009 0,15 79 105 75 1 6,7 98 69 65 17,0 241 1,51
Bi 6,4 4,7 39 49 0,10 0,33 9,2 11,2 82 1 3,7 112 8 70 15,5 2,38 1,53

Diferentemente do observado nas encostas cOncavas, nas encostas convexas
foram identificados solos bem desenvolvidos que apresentam horizonte B textural com
argila de atividade baixa. Aqui também a forma da encosta desempenha um papel
importante na distribuicdo dos solos, pois a natureza convexa destas encostas ¢
responsavel por uma menor remog¢do de material pelos agentes erosivos, por isso 0s
solos apresentam um maior desenvolvimento pedogenético do que os solos que ocupam

as encostas concavas.

A influéncia que a orientagdo da encosta tem sobre a pedogénese também esta
presente nestas unidades litologicas. Embora as condi¢cdes microclimaticas variem com
a orientacdo da encosta, estas se mostraram menos determinantes na diferenciacao das
caracteristicas dos solos destas unidades do que nos solos derivados de granulitos
noriticos. Assim, apesar da diferenca na incidéncia de radiagdo solar entre as diferentes
encostas (nordeste - 1535 kWh/mz/ano, noroeste - 1532 kWh/mz/ano, sudoeste - 1336
kWh/m?/ano e sudeste - 1302 kWh/m?*/ano), ndo se verificaram mudangas significativas
em algumas caracteristicas dos solos em funcdo da orientagdo, sugerindo que as
variagdes na radiagdo solar incidente sobre estas faces e conseqiientemente sobre a
temperatura do solo ndao foram suficientes para determinar diferencas nas caracteristicas

avaliadas.

Uma destas ¢ a cor do solo, que ao contrario do que ocorre nos granulitos

noriticos, nao variou. Deste modo, todos os solos descritos apresentam coloragdo
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avermelhada (matiz 2,5YR ou mais vermelho), independentemente da encosta que
ocupam. Neste caso, por serem mais jovem, o material de origem exerce uma influéncia
maior na determinacdo da cor do solo, o que sobrepuja a influéncia exercida pela

orientacdo da encosta.

Como a cor avermelhada do solo ¢ dada pela hematita e a sua presenca ¢
governada entre outros fatores pelo teor e taxa de liberacio de Fe da rocha
(Schwertmann & Kéampf, 1985), provavelmente, a maior riqueza em minerais ricos em
ferro como: granada, biotita, cordierita, piroxénios e anfibolios (hornblenda) presentes
nos migmatitos e a facilidade de intemperismo destes minerais resulte em uma taxa de
liberacao de ferro mais elevada do que aquela verificada nos granulitos, favorecendo,
desta maneira, a forma¢ao de hematita, mesmo em condi¢des de umidade relativamente

mais elevada, como se verifica nas encostas voltadas para sudeste.

Entretanto, foram identificados perfis de Luvissolos Héplicos de coloracao
vermelho-amarelada (5YR) em encostas voltadas para sudeste. Neste caso, tanto a
coloracdo quanto a maior atividade da argila (Ta) destes solos parecem estar mais
relacionadas com a variabilidade do material de origem nestas areas, ja que a unidade
Vista Alegre, onde foram identificados, é formada por uma associagdo complexa de
migmatitos e metamorfitos extremamente heterogéneos (DRM, 1980), aliada as

condigdes microclimaticas especificas devidas a orientagao da encosta.

A saturagdo por bases, que na unidade Sdo José de Uba, variou em funcio da
orientacao da encosta, foi outra caracteristica que nao mudou nos solos derivados dos
migmatitos e milonitos gnaisses. Assim, todos os perfis analisados sdo eutroficos,
independente da orientagcdo, com valores entre 52 e 100%, demonstrando a riqueza do

material de origem.

Embora as condigdes microclimaticas relativamente menos quentes € mais
umidas nas encostas voltadas para sudeste tenham afetado pouco a cor do solo, ao
contrario do que se verifica nos solos derivados de granulitos noriticos (vermelho-
amarelados), foram suficientes para favorecer o desenvolvimento de um horizonte B
latossolico abaixo do horizonte diagnostico B textural, dentro de 200 cm de
profundidade. Por outro lado, ndo foram suficientes para promover uma remo¢ao mais

intensa das bases trocaveis, dai os solos serem eutroficos, mesmo no horizonte B
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latossolico. A morfologia, determinada pela estrutura fraca a moderada em blocos
subangulares que se desfazem em forte muito pequena granular e pela auséncia de
cerosidade, ¢ a unica diferenca entre os horizontes Bt e Bw destes solos, ja que as

demais caracteristicas sdo muito semelhantes (Tabela 8).

Em funcao da presenca ou auséncia de horizonte B latossolico em profundidade,
os solos destas unidades foram classificados como Argissolos Vermelhos Eutréficos
abrupticos ou abrupticos chernossolicos, ocorrendo nas encostas voltadas para noroeste,
nordeste e sudoeste (unidade M4), enquanto nas encostas com orientagdo sudeste foram
classificados como Argissolos Vermelhos ou Vermelho-Amarelos Eutrdficos abripticos
latossolicos, ambos em relevo forte ondulado e montanhoso (unidade MS5). Em
condicdes particulares, conforme descrito anteriormente, sdo encontrados Luvissolos
Haplicos Orticos tipicos ou lépticos, também em relevo forte ondulado e montanhoso
(unidade M5). As caracteristicas fisicas e quimicas de perfis representativos destes solos

sdo apresentadas na Tabela 8.

Nenhuma tendéncia foi verificada entre os perfis analisados com relacdo a uma
variagdo da textura em funcdo da orientagcdo da encosta. Apresentam textura
média/argilosa, média/muito argilosa ou argilosa/muito argilosa, sendo esta controlada
exclusivamente pelo material de origem. Exibem gradiente textural bastante variado
(>1,3 e <2,3), com mudanga textural abrupta, sendo esta a principal caracteristica que os
distingue dos solos derivados dos granulitos. Aqui a perda diferencial de argila,
favorecida pelo elevado gradiente de relevo e o menor grau de floculagdo nos horizontes
superficiais, ¢ provavelmente, maximizada pela granulagdo mais grosseira do material

de origem.
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TABELA 8. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos das unidades M4 e MS5.

Argissolo Vermelho Eutréfico abriptico (perfil BHSD 28) — M4

Horizonte Prof. Cor 1?;:(‘53 ADA GF  silte/ De;/scll(li:;de Porosidade
(cm) umida g/kg % argila cm?*/100cm?
Areia  Silte Argila Ds Dp
Ap 0-10  7,5YR3/2 487 289 224 122 46 1,29 1,28 241 47
A2 -34 5YR 3/3 433 281 286 204 29 0,98 1,40 247 43
Btl -53 2,5YR3/4 307 182 511 450 12 0,36 1,37 2,56 46
Bt2 -118  2,5YR3/4 214 127 659 556 16 0,19 1,33 2,60 49
C -135 - 541 173 286 82 71 0,60 1,47 2,60 43
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relacdes
- (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m.olecul&}res
Horizonte (%) (%) (g/kg) Si0, SiO,
H,0KCI Ca* Mg K* Na* s 1 V% ERG0,A1,0,Fe,0; TiO, ALO; R,0;
(Ki) (Kr)
Ap 6,6 566 56 18 1,58 0,03 90 11,5 78 0 16,0 8 49 56 12,0 2,95 1,70
A2 6,7 5,6 6,8 13 0,58 0,02 87 10,5 8 0 87 97 68 57 12,1 242 1,58
Btl1 7,1 5,6 92 14 0,26 0,03 10,9 10,9 100 0 69 160 148 80 10,7 1,84 1,37
Bt2 7,0 5,8 10,3 1,4 0,09 0,05 11,8 11,8 100 0 59 202 203 85 9,5 1,69 1,33
C 7,1 5,7 80 1,5 0,09 0,04 96 96 100 0 26 126 118 64 7,8 1,82 1,35
Argissolo Vermelho Eutréfico abruptico latossélico (perfil BHSD 51) — MS
Horizonte Prof. Cor Te);lt(ura ADA GF  ssilte/ De“/s'dé‘de Porosidade
(cm) umida (g/kg) g'kg % argila giem c¢m’/100cm?
Areia _ Silte Argila Ds Dp
Ap 0-23 S5YR 3/4 522 154 324 284 12 048 1,43 2,61 45
AB -37  2,5YR3/6 420 165 416 344 17 039 1,38 2,70 49
BA -55  2,5YR4/6 251 117 632 0 100 0,19 1,27 2,68 53
Btl -83  2,5YR4/5 218 130 652 0 100 0,20 1,22 2,72 55
Bt2 -150  2,5YR4/6 273 239 488 0 100 0,49 1,31 2,70 51
Bw -200  3,5YR4/7 522 154 324 284 12 048 143 2,61 45
pH Complexo sortivo Ataque sulfirico Relacdes
‘ (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg Iflolecula.lres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Si0, SiO,
H,OKCI Ca** Mg?* K* Na* s 1 V&%) g0, ALO, Fe,0; TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 6,7 6,0 28 12 053 0,01 45 6,0 75 0 12,5 106 116 68 129 1,55 1,13
AB 6,7 5,66 1,5 0,5 045 0,01 25 40 62 0 6,5 128 142 78 12,1 1,53 1,13
BA 6,6 57 1,6 05 033 0,01 24 39 62 0 50 152 166 90 11,2 1,56 1,16
Btl 6,5 57 22 04 019 0,01 28 41 68 0 3,7 200 212 103 10,0 1,60 1,22
Bt2 69 6,1 19 0,6 0,07 001 26 3,6 72 0 23 216 228 105 87 1,61 1,24
Bw 6,7 63 1,2 08 0,03 0,01 20 28 71 0 12,5 203 214 105 89 1,61 1,23

Nos perfis das unidades M4 e M5 analisados os valores de ADA e a relagao

silte/argila sao muito baixos (sempre inferior a 0,3) nos horizontes subsuperficiais (Bt e

Bw), do mesmo modo como verificado para os solos derivados dos granulitos noriticos.

A saturagdo por bases ¢ bem elevada nos solos das unidades M4 e M5, com os

Argissolos apresentando CTC inferior a 20 cmol/kg no horizonte B (Tabela 8),

enquanto os Luvissolos apresentam CTC superior a 42 cmol./kg no horizonte A e 29
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cmoly/kg no horizonte B (ndo mostrados). O desbalanco entre Ca*" ¢ Mg®" bastante
comum nos horizontes subsuperficiais dos perfis relacionados com os granulitos
(relagdo Ca/Mg <1), foi pouco observado nos solos relacionados com as unidades M4 e

MS5. No entanto, ndo foi verificada nenhuma tendéncia para os resultados obtidos.

Os teores de Fe,O3 do ataque sulftrico no horizonte B dos solos destas unidades
estdo em torno de 85g/kg, com alguns apresentando teores inferiores a 80 g/kg (perfis
BHSD 12, 48, 58, 60 e 63), enquanto os demais perfis mostram valores médios no
horizonte B superiores a 84g/kg (perfis BHSD 03, 28, 51 e 55), o que caracteriza o
primeiro grupo como hipoférrico e o segundo como mesoférrico (Embrapa, 1999). Com
relagdo aos teores de Fe,Os do ataque sulfurico também nao se verificam diferengas
entre os solos que ocupam as encostas noroeste, nordeste e sudoeste (unidade M4) e
aqueles que ocorrem na encosta sudeste (unidade MS5), visto que solos hipoférricos e

mesoférricos estdo indistintamente presentes nestas encostas.

Comparando-se os teores de Fe,Os encontrados para os solos destas unidades
com os solos derivados dos granulitos (unidades G4, G5 e G6) observa-se que, embora
tenham sido identificados solos hipoférricos nas unidades M4 e M5, a diferenca nesses
teores € pouco significativa entre os solos derivados destes materiais. Tendéncia similar

ao Fe,0O3 do ataque sulfirico também se observa para os teores de TiO,.

Quanto ao indice Ki verifica-se uma pequena distingao entre os solos da unidade
M4 (Argissolos abrupticos) dos solos da unidade M5 (Argissolos latossolicos). A média
obtida para este indice, no horizonte B dos Argissolos abrupticos, foi de
aproximadamente 1,80, enquanto que, para os Argissolos latossolicos, foi de 1,60.
Assim, estes valores juntamente com a presenga de horizonte B latossolico atestam o
grau mais evoluido dos Argissolos latossolicos quando comparados aos Argissolos

abrupticos.

A unidade M6 ocorre em situacao similar aquela da unidade G7, ou seja, em
areas de relevo ondulado, em encostas isoladas de baixa amplitude ou em posicao de
terco inferior proximas aos cursos d’agua (Figura 6). Nestas condi¢cdes, também se
verifica uma forte influéncia do material de origem e pouca ou quase nenhuma da

curvatura do terreno e da orientagdao da encosta sobre as caracteristicas dos solos.
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Nestas areas foram identificados Argissolos Vermelhos Eutréficos abrupticos e
Argissolos Vermelho-Amarelos Eutroficos abrupticos. Nas bordas do relevo proximo ao
limite com os solos hidromorficos ¢ comum a ocorréncia de variedades destes
Argissolos mais rasas (abripticos cambicos) e afloramentos de rocha. A distancia para
estes afloramentos ¢ o principal fator a determinar a espessura dos solos nestas areas:
quanto mais proximos dos afloramentos, mais rasos sdo estes solos. Neste aspecto, os
solos desta unidade sdo menos espessos que os das unidades M4 e M5, justamente
devido a proximidade da rocha sd. As caracteristicas fisicas e quimicas de perfis

representativos destes solos s3o apresentadas na Tabela 9.

TABELA 9. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos identificados na unidade M6.

Argissolo Vermelho Eutréfico abriptico (perfil BHSD 57)

Horigonte  PTOF Cor Te’;:(“”‘ ADA  GF silte/ De“/s‘dé‘de Porosidade
(cm) umida (g/kg) g/kg % argila giem cm?/100cm?
Areia  Silte Argila Ds Dp
Ap 0-18 SYR 3/4 559 177 264 203 23 0,67 - - -
Bt2 58-94  2,5YR4/7 236 107 657 0 100 0,16 - - -
BC -135  2,5YR4/6 237 125 638 0 100 0,220 - - -
7,5YR 4/6
pH Complexo sortivo Ataque sulfirico Relacbes
) (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m'oleculailres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Sio, SiO,
H,OKCICa?* Mg®* K' Na* s 1 Vg0, ALO, Fe,0; TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 58 48 38 14 027 002 55 7,0 79 0 11,8 88 8 53 12,1 1,74 1,25
Bt2 6,3 55 42 22 0,06 002 6,5 7,0 93 0 58 209 210 104 114 1,69 1,28
BC 6,1 56 3,6 28 0,05 0,02 65 68 9 0 45 206 211 103 10,8 1,66 1,26
Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico abruptico (perfil BHSD 04)
Horonte PTOE Cor Textura ADA  GF it/ D"930¢ porogidade
(cm) umida (g/kg) g'kg % argila giem cm’/100cm?®
Areia _ Silte Argila Ds Dp
Ap 0-29 7,5YR3/1 591 226 183 142 22 1,23 1,32 2,60 49
Btl -57 5YR 3/4 227 153 620 0 100 0,25 1,08 2,60 58
Bt2 -88 SYR 4/4 278 166 556 0 100 0,30 1,33 2,60 49
CB -118  7,5YR5/6 324 221 455 0 100 0,49 2,60
pH Complexo sortivo Ataque sulfuarico Relagdes
) (1:2,5) (cmol/kg) V m C.O. g/kg m.olecul:.ires
Horizonte (%) (%) (g/kg) Si0, SiO,
H,OKCICa® Mg* K' Na* s 1 V%) g0, A1,0, Fe,0, TiO, ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 54 46 2,6 14 0,10 0,01 41 72 57 2 12,6 79 52 45 19,6 2,58 1,66
Btl 57 46 38 2,1 006 0,12 6,1 92 66 2 7,1 227 208 90 14,3 1,86 1,45
Bt2 52 39 14 1,6 0,07 0,13 32 83 39 33 45 214 194 82 11,3 1,88 1,48
CB 54 40 12 2,1 0,09 016 3,5 79 44 24 35 233 204 97 11,1 194 1,49
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A principal diferenga verificada entre os solos desta unidade € a cor, que varia de
5YR a 3,5YR nos Argissolos Vermelho-Amarelos e de 2,5YR para mais vermelho nos
Argissolos Vermelhos. A textura varia entre média/muito argilosa e média/argilosa,
apresentando gradiente textural muito elevado, com mudanga textural abrupta.
Conforme ja comentado a mudanga textural abrupta ¢ uma caracteristica dos solos

derivados dos migmatitos e milonitos gnaisses.

Os valores de ADA sdo muito baixos nos horizontes subsuperficiais, assim como
a relagdo silte/argila, sempre inferior a 0,3 em todos os perfis analisados. Esta ¢ uma
tendéncia bastante generalizada nos Argissolos da BHSD, independente do tipo de

material de origem dos solos.

A saturagdo por bases também ¢ elevada, variando entre 39% (horizonte Bt2 do
perfil BHSD 04) e 96% (horizonte BC do perfil BHSD 57). As demais caracteristicas
seguem a tendéncia verificada nos Argissolos Vermelhos ¢ Vermelho-Amarelos

abrupticos da unidade M4.

Do mesmo modo como verificado na Unidade Sao José de Uba, nas Unidades
Vista Alegre, Catalunha, S3o Jodo do Paraiso e Santo Eduardo, em areas de relevo
suave ondulado foram identificados solos amarelados, classificados como Argissolos
Amarelos Eutroficos abrupticos ou abripticos cambicos relacionados com a Unidade
M7. Estes apresentam, de maneira geral, as mesmas caracteristicas dos Argissolos
Amarelos da Unidade GS8, diferenciando-se destes apenas por apresentarem carater
abruptico. Esta unidade ocupa areas suavemente onduladas que constituem pequenas
elevacoes isoladas com baixissima amplitude de relevo, proximo das varzeas. Aqui, a
ocorréncia de afloramentos de rocha e a distdncia para estes afloramentos também
condiciona a presenca ou auséncia do cardter cambico nestes solos. As caracteristicas
fisicas e quimicas de um perfil representativo destes solos sdo apresentadas na Tabela

10.
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TABELA 10. Caracteristicas fisicas e quimicas dos solos identificados na unidade M?7.

Argissolo Amarelo Eutréfico abriptico (perfil BHSD 68)

Horizonte Prof. Cor T(eg:;:(ga ADA GF  silte/ Degn/scllcllla;de Porosidade
(cm) umida g/kg %  argila cm?/100cm?
Areia _ Silte Argila Ds Dp
Ap 0-15 10YR4/2 568 168 264 142 46 0,64 1,43 2,56 44
BA -33 7,5YR4/4 392 120 488 427 12 0,25 1,23 2,63 53
Btl -62  7,5YR4/6 258 108 634 0 100 0,17 1,23 2,56 52
Bt2 -91 7,5YR5/6 250 116 634 0 100 0,18 1,25 2,63 52
Bt3 -116 ~ 7,5YR5/8 275 154 571 0 100 0,27 1,23 2,60 53
Bt4 -160  7,5YR5/8 245 184 571 0 100 032 1,25 2,60 52
pH Complexo sortivo Ataque sulfurico Relagdes
) (1:2,5) (cmol /kg) V m C.O. g/kg m.oleculz.lres
Horizonte (%) (%) (g/kg) Sio, Sio,
H,OKCl Ca¥ Mg®* K* Na* s 1 V&G0, 1,0, Fe,0, Ti0,ALO; R,0,
(Ki) (Kr)
Ap 6,1 52 33 1,5 0,72 0,02 55 85 65 0 9.8 - - - - - -
BA 5,6 48 40 1,6 024 0,04 59 9,1 65 0 7,1 - - - - - -
Btl 6,2 55 48 1,5 0,15 0,04 6,5 86 76 0 4,5 - - - - - -
Bt2 6,8 59 45 1,7 0,06 0,05 63 79 8 0 4,6 - - - - - -
Bt3 69 6,1 40 21 0,09 006 62 7,7 81 0 24 - - - - - -
Bt4 69 6,1 39 25 0,19 0,06 66 7.8 8 0 23 - - - - - -

3.2.3. Sedimentos do Quaternario

Também bastante expressivos na bacia do rio Sao Domingos sdo os Sedimentos
Aluvionares do Quaternario, que ocorrem exclusivamente ao longo dos corregos que
compdem a bacia. Tais sedimentos, formados sob condi¢des de inundacdo, sdo
compostos por areias e argilas e depodsitos de varzea (DRM, 1980). Esses fundos de
vales estdo delimitados pelo relevo colinoso caracteristico da depressdo interplanaltica
do norte-noroeste fluminense e foram originados a partir do entulhamento/deposicao de
sedimentos aluviais provenientes da bacia de drenagem do rio Sdo Domingos (Dantas,
2000), o que, ainda, ¢ verificado atualmente. Na BHSD somente uma unidade,
diferenciada com base na declividade, esta relacionada com os sedimentos recentes do

Quaternario (Tabela 11).

TABELA 11. Unidade geomorfopedologica relacionada com os Sedimentos do
Quaternario.

Elevacao Plano de

Unidades Relevo Orientacao Classes de solos Perfis
(m) curvatura
Q <200 plano Independe Independe  Gleissolo Haplico Ta ou Tb Eutr6fico BHSD
soldédico ou tipico ou Cambissolo 02, 16,
Haplico Ta ou Tb Eutrofico gleico 23, 30,
(inclusdo de Planossolo Haplico 43, 56
Eutrofico solddico) e61.
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Os solos relacionados com os sedimentos do Quaternario foram classificados
como Gleissolo Haplico Ta ou Tb Eutréfico solddico ou tipico ou Cambissolo Haplico
Ta e Tb Eutréfico gleico e Planossolo Haplico Eutréfico solodico, todos ocorrendo em
relevo plano. As caracteristicas fisicas e quimicas dos perfis representativos destes solos

sdo apresentadas nas Tabelas 12 ¢ 13.

Os Gleissolos apresentam matiz variando de 10YR (maioria) a 2,5Y, indicando
um processo pouco intenso de gleizacdo, ainda que estes solos apresentem lengol
fredtico elevado. Os valores da cor situam-se ao redor de 5 e o croma em todos os perfis
¢ 1, indicando uma desferrificacdo expressiva (Campos et al., 2003). Todos os perfis
apresentam mosqueados comuns e abundantes, sugerindo uma boa mobilidade de Fe no

sistema.

TABELA 12. Caracteristicas fisicas e quimicas dos Gleissolos identificados na unidade Q.

Gleissolo Haplico Ta Eutroéfico solédico (perfil BHSD 02)

Horizonte Prof. Cor T(eg);lt(ga ADA GF silte/ Den/scliglde Porosidade
(cm) umida gkg % argila & cm?/100cm?
Areia  Silte Argila Ds Dp
Ap 0-22 10YR 3/1 110 413 477 291 39 0,87 1,19 247 52
Big -38 10YR 4/1 145 335 520 458 12 0,64 1,42 2,50 43
Cg -75 7,5YR 5/1 458 296 246 123 50 1,20 1,28 2,60 51
Cgnl -100 2,5Y 5/1 498 236266 0 100 0,89 1,54 2,63 41
. +
. pH Complexo sortivo v m C.0. 100.Na
Horizonte (1:2,5) (cmol /kg) (%) %)  (g/kg) T
H,0 KCI Ca® Mg”® K Na' S T ° o) (R o
Ap 54 46 79 46 032 027 13,1 17,6 74 0 15,8 2
Big 6,0 49 94 46 0,14 044 146 175 83 0 11,6 3
Cg 6,3 5,1 4,3 39 0,07 046 87 10,0 87 0 2,9 5
Cgnl 6,1 48 30 41 007 083 80 9,3 86 0 2,5 9

Estes solos apresentam textura bastante variada (média, média/argilosa,
média/argilosa/muito argilosa, argilosa/muito argilosa/média e argilosa). Tal variagdo,
comum nos solos de varzea, reflete a natureza do material depositado e o tipo de

deposicdo desses sedimentos, mais calmo ou mais agitado.

A saturagdo por bases nos Gleissolos ¢ sempre elevada, com valores entre 53 e
100%. Além disso, exibem uma CTC elevada, com valores superiores a 30 cmol./kg,
sendo caracterizados, portanto, como solos de argila de atividade alta (Tabela 12). A
eutrofia destes solos estd relacionada com a natureza dos sedimentos depositados,

provenientes de areas adjacentes dominadas por granulitos e migmatitos ricos em
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minerais ferromagnesianos, além do fato de serem ambientes concentradores. A elevada
CTC, por sua vez, pode ser atribuida a uma massiva neoformacao de minerais de argila
2:1 a partir de compostos soluveis liberados pelo intemperismo geoquimico,
provenientes dos solos da parte superior das encostas e acumulados nestas areas

(Duchaufour, 1998).

Alguns solos apresentam carater solddico em profundidade, isto ¢, saturacdo por
sodio (100Na'/T) entre 6 e 15%. A presenca deste carater nos Gleissolos é proveniente
do actmulo do Na' liberado, principalmente pelo intemperismo dos plagioclasios,
comuns nos granulitos e migmatitos. Além do mais, este ¢ um ambiente conservador, ja
que os corregos t€ém uma vazao muito limitada, o que dificulta a remog¢do deste cation
para fora do sistema. A separag¢do dos Gleissolos solddicos dos nao solddicos (tipicos)
através da utilizacdo de algum atributo do terreno ¢ bastante limitada, visto que a
ocorréncia deste carater parece ser aleatdria, ndo obedecendo a nenhuma tendéncia

observavel.

Os Cambissolos ocorrem exclusivamente em areas com declividade levemente
superior a dos Gleissolos em uma posi¢cdo intermedidria entre estes e os solos que
ocupam o ter¢o inferior das encostas. Esta posi¢do na paisagem levemente mais elevada
foi suficiente para permitir a formacdo de horizonte B incipiente acima da zona de
flutuagao do lencgol freatico. Porém, dentro desta zona, estdo presentes horizontes
gleizados, em decorréncia do regime de umidade redutor; dai os solos desta unidade

serem classificados como Cambissolos Haplicos Ta Eutréficos gleicos (Tabela 13).

Estes solos apresentam cor nos matizes 7,5YR e 10YR no horizonte Bi, ¢ I0YR
e 2,5Y nos horizontes gleizados. Estes ultimos apresentando cromas inferiores a 1,
indicando uma desferrificagdo expressiva em funcdo da flutuagdo do lencol fredtico,
além do que, apresentam mosqueados comuns e abundantes. A textura ¢ média e

média/argilosa, sem gradiente textural elevado.
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TABELA 13. Caracteristicas fisicas e quimicas dos Cambissolos da unidade Q.

Cambissolo Haplico Ta Eutréfico gleico (perfil BHSD 30)

Horigonte PYOT Cor T(eg’;:(“gga ADA GF silte/ De;/i‘iide Porosidade
(cm) umida g/kg % argila cm?/100cm?
Areia Silte Argila Ds Dp
Ap 0-14 10YR 3/1 662 136 202 142 30 0,67 142 2,56 45
A2 -30 10YR 4/1 640 158 202 162 20 0,78 1,41 2,53 44
Bi -54 7,5YR 3,5/4 621 135 244 183 25 0,55 1,34 2,56 48
Clg -84 7,5YR 3/4 622 134 244 163 33 0,55 1,39 2,56 46
C2g -133 7,5YR 3/4 612 145 243 61 75 0,60 142 2,56 45
C3g -160 7,5YR 4/4 651 126 223 61 73 056 146 2,53 42
pH Complexo sortivo 100.Na"
Horizonte (1:2,5) (cmol,/kg) (,,‘/7 ) ((‘;‘) (C/'l?') T
H,0 KCI__Ca® Mg” K Na- s T ° o) K8 o
Ap 6,6 5,7 3,8 1,4 148 0,02 6,7 7,7 87 0 8,5 <1
A2 6,5 59 4.4 1,7 0,59 0,04 6,7 82 82 0 8,6 <1
Bi 59 5.1 4,1 1,6 0,14 0,09 59 7,7 77 0 4.5 1
Clg 6,5 54 49 1,4 0,06 0,10 6,5 7,8 83 0 34 1
C2g 6,5 54 4,0 1,5 0,05 0,11 5,7 6,9 83 0 2,6 2
C3g 6,4 53 3,2 1,4 0,04 0,10 4,7 59 80 0 2,2 2

Da mesma maneira como nos Gleissolos, a saturacdo por bases ¢ alta, sendo

todos eutroficos. Alguns destes solos apresentam argila de atividade alta (Tabela 13) e

outros argila de atividade baixa. A eutrofia aqui também ¢ um reflexo da natureza dos

sedimentos depositados, provenientes de areas adjacentes ricos em bases trocaveis.

Diferentemente do que ocorre com alguns Gleissolos, ndo se constatou a

presenca de cardter solddico nos horizontes gleizados, sugerindo que a posicao

. . . . . g eqe ~ +
ligeiramente mais elevada foi suficiente para possibilitar a remocdo do Na para as

partes mais baixas do terreno onde se encontram os Gleissolos. A separacdo entre os

Cambissolos Ta e Tb, tal como ocorre para o carater soldédico dos Gleissolos, ¢ muito

dificil de ser realizada, porque neste caso também nao se verifica nenhuma tendéncia

para a ocorréncia de um ou outro, tornando a utiliza¢do de atributos do terreno ineficaz.

4. CONCLUSOES

A utilizagdo de técnicas de geoprocessamento e analise digital do terreno

auxiliaram na identificacdo das interagdes que ocorrem entre os diferentes fatores de

formacao dos solos na bacia do rio Sdo Domingos, levando a formacao de combinagdes
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que permitiram o delineamento de segmentos da paisagem, que por sua vez, foram
utilizados como base para a definigdo de um padrio de amostragem otimizado,
fundamental para explicar as relagdes existentes entre os solos, as diferentes litologias e
os atributos do terreno utilizados. Os resultados mostraram claramente a importancia da
combinacdo entre estes temas, ndo sendo esta apenas uma sobreposi¢ao de informagdes

em um SIG, pois acima de tudo requer a formulagdo de uma hipdtese pedogenética.

A forte influéncia do material de origem e dos atributos do terreno ¢ bem
conhecida na literatura e foi confirmada neste estudo. Além da litologia, os atributos do
terreno que afetam mais significativamente a distribui¢ao dos solos na paisagem sao:

elevacdo, declividade, orientagao da encosta (aspecto), curvatura e posi¢cao na encosta.

O tipo de material de origem do solo, além de influenciar caracteristicas
importantes como textura, saturagdo por bases, CTC, entre outras, teve influéncia
marcante na auséncia ou presen¢ca de mudanca textural abrupta nos solos da BHSD,
sendo esta a principal diferenca entre os Argissolos derivados de granulitos (sem
mudanga textural abrupta) dos Argissolos derivados dos migmatitos ¢ dos milonitos

gnaisses (com mudanca textural abrupta).

A curvatura do terreno que controla o fluxo superficial de agua no solo ¢ o
principal fator que determina diferencas no grau de evolugdo dos solos da BHSD. Nas
encostas concavas foram identificados solos com horizonte B textural (Argissolos
cambicos), horizonte B incipiente (cambissolos) ou sem horizonte B diagnostico
(Neossolos Litolicos), enquanto nas encostas convexas sdo encontrados solos mais

evoluidos com horizonte B textural, B nitico e B latossdlico em profundidade.

Variagdes microclimaticas condicionadas pela orientacdo das encostas foram
determinantes na diferenciagdo dos solos nas encostas convexas, tanto nos solos

derivados de granulitos quanto naqueles derivados dos migmatitos e milonitos gnaisses.

Nos granulitos noriticos, os solos das encostas noroeste e nordeste apresentam
cor avermelhada, sdo eutroficos e nao apresentam horizonte B latossélico em
profundidade (Argissolo Vermelho Eutréfico tipico). Nas encostas voltadas para
sudeste, que recebem menor radiacdo solar, os solos sdo de cor vermelho-amarelada,
distroficos e apresentam horizonte B latossélico em profundidade (Argissolo Vermelho-

Amarelo Distrofico latossolico). Nas encostas sudeste, que recebem radiacao solar
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intermediaria, os solos sdo de coloragdo vermelho-amarelada, porém sao eutroficos e
ndo apresentam horizonte B latossolico em profundidade (Argissolo Vermelho-Amarelo

Eutrofico tipico).

Nos solos derivados dos migmatitos e milonitos gnaisses a unica diferenca
encontrada ¢ a presenca de horizonte B latossolico em profundidade nas encostas
voltadas para sudeste (Argissolo Vermelho Eutrofico abruptico latossolico). Entretanto,

a cor e saturacdo por bases nao diferiram em funcdo da orientacdo das encostas.

As areas de relevo ondulado e suave ondulado ndo sofreram influéncia da
curvatura e da orientacdo da encosta, sendo os solos condicionados apenas pelo tipo e
profundidade de ocorréncia do material de origem. Assim, sdo encontrados Argissolos
tipicos e Argissolos cambicos derivados de granulitos e, Argissolos abrupticos e
abrupticos cambicos derivados de migmatitos e milonitos gnaisses, além de

Afloramentos de rocha.

Nas areas dos Sedimentos do Quaternario foram identificados Gleissolos e
Cambissolos gleicos, mais freqiientemente apresentando argila de atividade alta. A
ocorréncia de solos Ta nestas areas se deve, principalmente, a neoformagdo de minerais
de argila 2:1 a partir de compostos soluveis liberados pelo intemperismo geoquimico,

provenientes dos solos da parte superior das encostas.

5. LITERATURA CITADA

ALEXANDER, E. B. Morphology, fertility and classification of productive soils on
serpentinized peridotite in California (USA). Geoderma, v.41, p.337-351, 1988.

BELL, J. C.; CUNNINGHAM, R .L. & HAVENS, M. W. Soil drainage class
probability mapping using a soil-landscape model. Soil Science Society of America
Journal, v.58, p.464-470, 1994.

BIGHAM, J. M. et al. Iron oxide mineralogy of well drained Ultisols and Oxisols: II.
Influence on color, surface area, and phosphate retention. Seil Science Society of
American Journal, v.42, p.825-830, 1978.

131



BIRKELAND, P. W. Soils and geomorphology. New York: Oxford University Press,
1984. 430p.

BLAKE, G. R. & HARTGE, K. H. Bulk density. In: KLUTE, A. (Ed.). Methods of
soil analysis. Madison: American Society of Agronomy, 1986. v.1, p.363-375.

BRASIL. Ministério de Minas e Energia. Secretaria-Geral. Projeto RADAMBRASIL.
Folha SF. 23/24 Rio de Janeiro; geologia, geomorfologia, pedologia, vegetacdo e uso
potencial da terra. Rio de Janeiro, 1983. 780p.

BRUS, D. J. & De GRUITER, J. J. Random sampling or geostatistical modelling?
Choosing between design-based and model-based sampling strategies for soil.
Geoderma, v.80, p.1-59, 1997.

CAMPOS. C. E. B. et al. Indicadores de campo para solos hidromorficos na regido de
vicosa (MQG). Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v.27, p.1057-1066, 2003.

CHAPLOT, V.; WALTER, C. & CURMI, P. Modeling soil spatial distribution:
sensitivity to DEM resolutions and pedological data availability. In: World Congress
of Soil Science, 16., 1998, Montpellier, France. Proceedings ... Montpellier: TUSS,
1998. 1 CD-ROM.

CURI, N. & FRANZMEIER, D. P. Topossequence of oxisols from the Central Plateau
of Brazil. Soil Science Society of American Journal, v.48, p.341-346, 1984.

DANTAS, M. E. Geomorfologia do Estado do Rio de Janeiro. Brasilia: CPRM, 2000.
1CD-ROM.

DEPARTAMENTO DE RECURSOS MINERAIS - DRM-RJ. Projeto Carta
Geoldgica do Estado do Rio de Janeiro na Escala 1:50.000. Folhas: Miracema e Sao
Jodo do Paraiso. 1980.

DIKAU, R. The application of a digital relief model to landform analysis in
geomorphology. In: RAPER, J. (Ed.). Three dimensional applications in geographic
information systems. New York: Taylor and Francis, 1989. p.51-77.

DUBAYAH, R. & RICH, P. M. Topographic solar radiation models for GIS.
International Journal of Geographic Information Systems, v.9, p.405-413, 1995.

DUCHAUFOUR, P. Handbook of pedology: soils, vegetation and environment.
Brookfield: Balkema Publishers, 1998. 264p.

EMBRAPA. Centro Nacional de Pesquisa de Solos. Levantamento de
reconhecimento de baixa intensidade dos solos do Estado do Rio de Janeiro. Rio de
Janeiro: Embrapa Solos, 2003. 182p. (Embrapa Solos. Boletim de Pesquisa e
Desenvolvimento, 32).

132



EMBRAPA. Centro Nacional de Pesquisa de Solos. Manual de métodos de analise do
solo. 2. ed. rev. e atual. Rio de Janeiro: EMBRAPA-CNPS, 1997. 212p. (EMBRAPA-
CNPS. Documentos, 1).

EMBRAPA. Centro Nacional de Pesquisa de Solos. Sistema Brasileiro de
Classificacio de Solos. Brasilia: Embrapa Producao de Informagdo; Rio de Janeiro:
Embrapa Solos, 1999. 412 p.

ENVIRONMENTAL SYSTEM RESEARCH INSTITUTE. ESRI. ARC/INFO v. 7.1.1.
Redlands, 1997. Programa de computador. 2 CD-ROM.

ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE - ESRI. ArcView GIS.
The Geographic Information System for everyone. New York, 1996.

ESTADOS UNIDOS. Department of Agriculture. Soil Survey Division. Soil
Conservation Service. Soil Survey Staff. Soil survey manual: revised. Washington:
Enlarg. Ed., 1993. 437p. (USDA. Agriculture handbook, 18).

FINNEY, H. R.; HOLOWAYCHUK, N. & HEDDLESON, M. R. The influence of
microclimate on the morphology of certain soils of the Allegheny plateau of Ohio. Soil
Science Society of American Proceedings, v.26, p.287-292, 1962.

FLORINSKY, I. & KURYAKOVA, G. Determination of grid size for digital terrain
models in soil investigations. In: World Congress of Soil Science, 16., 1998,
Montpellier, France. Proceedings ... Montpellier: IUSS, 1998. 1 CD-ROM.

FU, P. & RICH, P. M. Design and Implementation of the Solar Analyst: An ArcView
Extension for Modeling Solar Radiation at Landscape Scales. ESRI International User
Conference Proceedings. San Diego, California: ESRI, July 26-30, 1999.

GALLANT, J. C. & WILSON, J. P. Primary topographic attributes. In: WILSON, J. P.
& GALLANT, J. C. (Eds.). Terrain Analysis: Principles and applications. New York:
John Wiley & Sons, 2000. p.51-85.

GERRARD, A. J. Soils and landforms: an integration of Geomorphology and
pedology. London: George Allen & Unwin Publishers, 1981. 219p.

GESSLER, P. E. et al. Modeling soil-landscape and ecosystem properties using terrain
attributes. Soil Science Society of American Journal, v.64, p.2046-2056, 2000.

GESSLER, P. E. et al. Soil landscape modelling and spatial prediction of soil attributes.
International Journal of Geographic Information System, v.9, p.421- 432, 1995.

GROSSMAN, R. B. Entisols. In: WILDING, L. P.; SMECK, N. E. & HALL, G. F.
(Eds.). Pedogenesis and soil taxonomy. II. The soil orders. Developments in soil
science. New York: Elsevier, 1983. v.11b, p.55-86.

133



HALL, G. F. & OLSON, C. G. Predicting variability of soils from landscape models.
In: MAUSBACH, M. J. & WILDING, L. P. (Eds.). Spatial variabilities of soils and
landforms. Madison, Wisconsin: Soil Science Society of America, 1991. p.9-24.
(SSSA Special Publication; n° 28)

HALL, G. F. Pedology and geomorphology. In: WILDING, L. P.; SMECK, N. E. &
HALL, G. F. (Eds.). Pedogenesis and soil taxonomy. II. The soil orders. Developments
in soil science. New York: Elsevier, 1983. v.11b, p.118-140.

HELIOS ENVIRONMENTAL MODELING INSTITUTE. HEMI. The Solar Analyst
1.0: User Manual, 2000. Disponivel em: <http://www.hemisoft.com>. Acesso em: 12
abr. 2006.

HENGL, T. & ROSSITER, D. G. Supervised landform classification to enhance and
replace photo-interpretation in semi-detailed soil survey. Seoil Science Society of
American Journal, v.67, p.1810-1822, 2003.

HENGL, T.; GRUBER, S. & SHRESTHA, D. P. Reduction of errors in digital terrain
parameters used in soil-landscape modelling. International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation, v.5, p.97-112, 2004.

HUDSON, B. D. The soil survey as a paradigm-based science. Soil Science Society of
America Journal, v.56, p.836-841, 1992.

HUTCHINSON, M. F. A locally adaptive approach to the interpolation of digital
elevation models. In: INTERNATIONAL CONFERENCE/WORKSHOP ON
INTEGRATING GIS AND ENVIRONMENTAL MODELING, 1996, Santa Barbara.
Proceedings... Santa Barbara: National Center for Geographic Information and
Analysis, University of California, 1996. 1 CD-ROM.

HUTCHINSON, M. F. Development of a continent-wide DEM with applications to
terrain and climate analysis. In: GOODCHILD, M. F. (Ed.). Environmental Modeling
with GIS. New York: Oxford University Press, 1993. p.392-399.

IBRAIMO, M. M.; SCHAEFER, C. E. G. R.; KER, J. C.; LANI, J. L.; ROLIM-NETO,
F. C.; ALBUQUERQUE, M. A. & MIRANDA, V. J. Génese ¢ micromorfologia de
solos sob vegetagcdo xeromorfica (caatinga) na regido dos Lagos (RJ). Revista Brasileira
de Ciéncia do Solo, v.28, p.695-712, 2004.

JENNY, H. Factors of soil formation; a system of quantitative pedology. New York:
McGraw-Hill, 1941. 281p.

KAMPF, N. & SCHWERTMANN, U. Goethite and hematite in a climosequence in
Southern Brazil and their application in classification of kaolinitic soils. Geoderma,
v.29, p.27-39, 1983.

134



KLINGEBIEL, A. A. et al. Use of slope, aspect, and elevation maps derived from
digital elevation model data in making soil surveys. In: REYBOLD, W. U. &
PETERSEN, G. W. Soil survey techniques. Madison, Wisconsin: Soil Science Society
of America, 1987. p.77-90. (SSSA Special Publication; n° 20)

LOTSPEICH, F. B. & SMITH, H. W. Soils of the Palouse loess: I. The Palouse Catena.
Soil Science, v.76, p.467-480, 1953.

MARK, D. M. Geomorphometric parameters: a review and classification, Geografiska
Annaler, v.57, p.165-177, 1975.

McBRATNEY, A. B. et al. An overview of pedometric techniques for use in soil
survey. Geoderma, v.97, p.293-327, 2000.

McKENZIE, N. J. & RYAN, P. J. Spatial prediction of soil properties using
environmental correlation. Geoderma, v.89, p.67-94, 1999.

McSWEENEY, K. et al. Towards a new framework for modeling the soil-landscape
continuum. In. AMUNDSEN, R. G.; HARDEN, J. & SINGER, M. (Eds.). Factors of
soil formation: a fiftieth anniversary perspective. Madison, Wisconsin: Soil Science
Society of America, 1994. p.127-145. (SSSA Special Publication; n° 33)

MITASOVA, H. & HOFIERKA, J. Interpolation by Regularized Spline with Tension:
II. Application to Terrain Modeling and Surface Geometry Analysis. Mathematical
Geology, v.25, p.657-671, 1993.

MOORE, I. D. et al. Soil attribute prediction using terrain analysis. Soil Science
Society of America Journal, v.57, p.443-452, 1993.

NUNES, W. A. G. A. et al. Relagao solo-paisagem-material de origem e génese de
alguns solos no dominio do “mar de morros”, Minas Gerais. Revista Brasileira de
Ciéncia do Solo, v.25, p.341-354, 2001.

ODEH, I. O. A.; CHITTLEBOROUGH, D. J. & McBRATNEY, A. B. Elucidation of
soil-landform interrelationships by canonical ordination analysis. Geoderma, v.49, p.1-
32, 1991.

ODEH, I. O. A.; McBRATNEY, A. B. & CHITTLEBOROUGH, D. J. Spatial
prediction of soil properties from landform attributes derived from a digital elevation
model. Geoderma, v.63, p.197-214, 1994.

PENNOCK, D. J.; ZEBARTH, B. J. & DE JONG, E. Landform classification and soil
distribution in hummocky terrain, Saskatchewan, Canada. Geoderma, v.40, p.297-315,
1987.

135



PETERSEN, G. W.; NIELSEN, G. A. & WILDING, L. P. Geographic information
system and remote sensing in land resource analysis and management. Suelo y Planta,
v.1, p.531-543, 1991.

PHILLIPS, D. H. et al. Soil-landscape relationships at the lower reaches of a watershed
at Bear Creek near Oak Ridge, Tennessee. Catena, v.44, p.205-222, 2001.

PINTO, L. F. S. & KAMPF, N. Solos derivados de rochas ultrabasicas no ambiente
subtropical do Rio Grande do Sul. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v.20, p.447-
458, 1996.

SCHWERTMANN, U. & KAMPF, N. Properties of goethite and hematite in kaolinitic
soils of Southern and Central Brazil. Seil Science, v.139, p.344-350, 1985.

SHARY, P. A.; SHARAYAB, L. S. & MITUSOV, A. V. Fundamental quantitative
methods of land surface analysis. Geoderma, v.107, p.1-32, 2002.

TARDY, Y. & NAHON, D. Geochemistry of laterites, stability of Al-goethite, Al-
hematite, and Fe’*-kaolinite in bauxites and ferricretes: an approach to the mechanism
of concretion formation. American Journal of Science, v.285, p.865-903, 1985.

THOMAS, A. L. et al. Predicting soil classes with parameters derived from relief and
geologic materials in a sandstone region of the Vosges Mountains (Northeastern
France). Geoderma, v.90, p.291-305, 1999.

TROEH, F. R. Landform parameters correlated to soil drainage. Soil Science Society of
America Proceedings, v.28, p.808-812, 1964.

WALKER, P. H.; HALL, G. F. & PROTZ, R. Relation between landform parameters
and soil properties. Soil Science Society of America Proceedings, v.32, p.101-104,
1968.

WILSON, J. P. & GALLANT, J. C. Digital terrain analysis. In: WILSON, J. P. &
GALLANT, J. C. (eds.). Terrain analysis: principles and applications. New York: John
Wiley & Sons, 2000. p. 1-27.

ZHU, A. X. et al. Soil mapping using GIS, expert knowledge, and fuzzy logic. Soil
Science Society American Journal, v.65, p.1463-1472, 2001.

136



CAPITULO 4

UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREDICAO DAS
CLASSES DE SOLOS EM UMA REGIAO DO DOMINIO DE MAR DE
MORROS E ALINHAMENTOS SERRANOS NO NOROESTE DO ESTADO DO
RIO DE JANEIRO

RESUMO

O levantamento de solos no Brasil, produzido pelo método convencional, ¢ a
principal fonte de informagdo espacial sobre solos para diferentes usos, principalmente
o uso agricola. No entanto, a continuidade desta atividade tem sido grandemente
comprometida pela falta de recursos financeiros e pela falta de pedologos experientes.
Para tentar contornar este problema e tornar o levantamento de solos uma atividade
mais cientifica foi realizada neste estudo uma avaliagdo da utilizacdo de redes neurais
para a predicdo de classes de solos em uma regido do Dominio de mar de morros e
alinhamentos serranos no Noroeste Fluminense. Esta abordagem, baseada no classico
conceito solo-paisagem, utilizou nove varidveis ambientais discriminantes: geologia,
elevagdo, declividade, aspecto, plano de curvatura, indice de umidade (CTI) e trés
indices derivados de uma imagem do sensor ETM' do LANDSAT 7, que foram
combinadas e avaliadas quanto a capacidade de discriminacdo das classes de solo. O
simulador de redes neurais utilizado foi o “Java Neural Network Simulator” baseado no
Stuttgart Neural Network Simulator 4.2 Kernel e o algoritmo de aprendizado foi o
“backpropagation”. Adicionalmente, foi realizada uma classificacdo utilizando o
algoritmo de maxima verossimilhanga (MAXVER). Uma vez, treinadas e validadas, as
redes neurais, juntamente com o algoritmo MAXVER, foram utilizadas para a predi¢dao
das classes de solo da area estudada. Dentre os conjuntos de varidveis ambientais
testados os melhores resultados, para classificagdo pelas redes neurais, foram obtidos
quando foram utilizadas todas as variaveis (atributos do terreno e indices do sensor
ETM" do LANDSAT 7), tanto para a Area 1 (granulitos da Unidade Sdo José de Ub4)
quanto para a Area 2 (migmatitos e milonitos gnaisses das Unidades Vista Alegre, Sdo
Jodo do Paraiso, Catalunha e Santo Eduardo). Na classificagcdo pelo MAXVER o melhor

desempenho para a Area 1 foi obtido quando foram utilizadas todas as variaveis
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ambientais e para a Area 2 utilizando-se somente os atributos do terreno. De acordo
com os testes estatisticos realizados o classificador baseado nas redes neurais produziu
uma maior exatiddo do que o classificador cldssico da maxima verossimilhanga. Os
mapas produzidos pelos classificadores tiveram uma baixa concordancia entre si, assim
como com o mapa convencional. As principais causas destas discordancias foram:
limitacdo de escala do mapa convencional; dificuldade e inexatiddo dos limites das
unidades de mapeamento do mapa convencional; heterogeneidade geoldgica da érea;
profundidade do contato litico e/ou exposi¢do da rocha; e problemas com o modelo de
correlacdo ambiental utilizado. A comparagdo com pontos de observacio coletados no
campo mostrou que o mapa produzido pela abordagem por redes neurais teve um
desempenho superior (70,83% de concordancia) aos mapas produzidos pela abordagem
convencional (52,77%) e pelo classificador MAXVER (50,69%). O presente estudo
mostrou que a utilizagdo dos atributos do terreno ¢ dos dados de sensores remotos em
uma abordagem por redes neurais pode contribuir grandemente para tornar o
mapeamento de solos no Brasil mais quantitativo e confiavel, principalmente em funcao
da disponibilidade de dados de sensores remotos a custos mais baixos e da facilidade de

obtengao dos atributos do terreno em um SIG comercial.

Palavras-chave: Levantamento de solos; redes neurais; MAXVER.
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SUMMARY

Soils surveys in Brazil by conventional methods are the main source of soil
spatial information to different users, mainly for agricultural purposes. However, this
activity has been seriously constrained by funding shortage and lack of trained
pedologists. In order to solve this problem, aiming to make soil survey a more scientific
activity, the present study used a neural network evaluation to predict soil classes in a
highly dissect mountain region in the northwest of Rio de Janeiro state. This approach,
based on the soil-landscape classic concept, used nine basic environmental variables in
combination: geology, elevation, slope, aspect, plan curvature, CTI index and three
indices derived from an LANDSAT 7 image, assessing the capacity for soil classes
identification. The “Neural Java Network Simulator” based on the Neural Stuttgart
Network Simulator 4,2 Kernel  was used, with the learning algorithm of
backpropagation. Additionally, the maximum likehood algorithm (MAXVER) was also
used to make the classification. The neural network was trained and validated, together
with the MAXVER algorithm, using for soil classes prediction. Among the
environmental data sets tested, the best results for neural network classification, was
accomplished using all variables (terrain attributes and LANDSAT 7 indexes), in both
Area 1 (granulites of Sao Jose de Uba unit) and Area 2 (migmatites and milonites
gneisses of Vista Alegre, Sao Jodo do Paraiso, Catalunha and Santo Eduardo units). For
the MAXVER classification Area 1 best performance was attained using all
environmental variables, whereas Area 2 only the terrain attributes. According to the
statistical tests carried out, the neural network classifier produced a greater accuracy
than the MAXVER. The maps produced by the classifiers and conventional mapping
show low agreement. The main causes for the discrepancies were: conventional map
scale limitation; low accuracy of the limits in conventional map units; geologic
heterogeneity of the area; depth of the parent material contact; and problems with the
environmental correlation model used. The comparison with control points sampled
showed that the map produced by the neural network approach had a higher
performance (70.83% of agreement) compared with maps produced by conventional
approach (52.77%) and by the MAXVER (50.69%). The present study showed that the
use of terrain attributes and the remote sensing data by neural network simulator can

greatly contribute to soil mapping in Brazil, allowing a greater reliability quantitative
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analysis. This is particularly applied at the present, due to availability of remote sensing

data at low cost and the easiness to obtain terrain attributes using commercial SIGs.

Keywords: soil survey; neural networks, maximum likelihood.
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1. INTRODUCAO

O sistema nervoso € composto por células altamente diferenciadas denominadas
neurdnios, que possuem a habilidade de receber informagdes de seu préprio corpo
celular ou do ambiente externo, integrando a informacao e transmitindo-a para outras
células. Cada neurdnio possui um corpo celular, dentro do qual se encontra a maioria
dos seus organulos. Do corpo celular de cada neurdnio partem prolongamentos que

podem ser funcionalmente divididos em dendritos e axdnios (Wasserman, 1989).

Baseados no paradigma bioldgico, pesquisadores desenvolveram modelos de
redes neurais artificiais para servir como ferramenta de apoio a tomada de decisdo.
Assim, a rede neural artificial tenta construir um modelo matematico que supostamente
trabalha de maneira analoga ao cérebro humano. J4 hd algum tempo tem sido
reconhecido que uma abordagem matematica baseada nas agdes dos neurdnios
bioldgicos pode ser implementada para processar e interpretar muitos tipos diferentes de
dados digitais. Enquanto ndo ¢ possivel ou desejavel reproduzir a complexidade do
cérebro humano em um computador, as redes neurais artificiais, que sdo baseadas na
arquitetura de elementos processadores simples como os neuronios, estdo sendo usadas

com sucesso para uma variedade de aplicagdes (Atkinson & Tatnall, 1997).

Redes neurais sdo uma técnica de inteligéncia artificial e, conseqiientemente,
vém da mesma familia dos sistemas especialistas e abordagens baseadas em
conhecimento para aprendizagem (Key et al., 1989). Entretanto, enquanto os sistemas
especialistas sdo baseados na representagdo simbolica do conhecimento e,
conseqiientemente, incorporam dados qualitativos na estimativa, através da
programagdo a priori do algoritmo de aprendizagem, as redes neurais empregam uma

abordagem conexionista (Hepner et al., 1990).

Atkinson & Tatnall (1997) destacam que o rapido crescimento na utilizagao de
redes neurais, principalmente no que diz respeito ao sensoriamento remoto deve-se a: a)
sua maior precisdo quando comparada a outras técnicas como classificadores
estatisticos, particularmente quando as feicdes ndo sdo linearmente separdveis e/ou as
classes informacionais tém distribui¢des estatisticas diferentes da assumida

(Benediktsson et al., 1990; 1993; Schalkoff, 1992); b) sua maior rapidez depois de
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treinada (Cote & Tatnall, 1995); ¢) sua habilidade para incorporar um conhecimento a
priori ¢ limitagdes fisicas realisticas na analise; d) sua habilidade para incorporar
diferentes tipos de dados, facilitando os estudos sinérgicos (Benediktsson et al., 1993;
Benediktsson & Sveinsson, 1997), e e) sua maior capacidade de generalizar, isto &,
apresentar bons resultados para padroes ndo usados durante o treinamento (Vieira,

2000).

As principais vantagens das redes neurais sdo a possibilidade de manipulacao
eficiente de grandes quantidades de dados e sua capacidade de generalizacdo.
Entretanto, as principais razdes para o uso de redes neurais para a classificagdo de dados
de sensoriamento remoto e dados geograficos sdo que as redes neurais sao
independentes do tipo de distribui¢do, diferentemente da abordagem estatistica
paramétrica tradicional, que assume que os dados possuem uma distribuicdo normal; e
habilidade para manipular dados adquiridos a diferentes niveis de precisdo e ruidos.
Visto que os dados de diferentes fontes sdao em geral de diferentes origens (nominais,
numéricos, entre outros), ¢ realmente podem ter distribuicdes estatisticas diferentes

(Peddle et al., 1994; Atkinson & Tatnall, 1997; Benediktsson & Sveinsson, 1997).

Uma rede neural é composta por um elevado nimero de elementos
processadores ou unidades de processamento, conectados entre si. Cada uma das
conexdes interliga somente dois elementos processadores, geralmente em um Unico
sentido, e possui um valor que determina o grau de conectividade entre estes,
denominado peso da conexdo. Freqiientemente, uma camada de entrada estd ligada a
uma camada de saida, via uma ou mais camadas internas (Schalkoff, 1992; Atkinson &

Tatnall, 1997).

Segundo Master (1993), a estrutura de uma rede neural, ou seja, o nimero de
camadas e o numero de neurénios em cada camada sdo especificos para cada caso. Para
a maioria dos problemas um modelo de trés camadas deve ser suficiente, a menos que o
problema seja altamente complexo. O numero de neurdnios na camada de entrada deve
ser igual ao nlimero de variaveis discriminantes usadas para uma aplicagdo especifica e
o numero de neurdnios na camada de saida igual ao numero de classes informacionais.
O numero de neurdnios da camada interna (ou escondida) depende da complexidade do
problema. Quanto mais simples ¢ o problema, menos neurénios na camada interna sao

necessarios para a convergéncia da rede. O numero exato de camadas internas e o
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numero de neurdnios por camada para um determinado problema ¢ freqiientemente

determinado experimentalmente através de tentativas e erros.

Normalmente, sdo necessdrias trés fases na aplicacdo de redes neurais para
resolu¢do de um determinado problema. Na primeira fase, ou treinamento, ensina-se a
rede a resolver um conjunto de padrdes de saida associados aos padroes de entrada. Na
segunda fase, ou teste, sdo apresentados padrdes de entrada a rede, e as saidas obtidas
sdo comparadas as saidas desejadas. Na terceira fase, ou aplicacdo, a rede aprovada na
fase anterior ¢ utilizada na resolu¢do do problema. A primeira fase ¢ a tinica em que ha
aprendizado, e o processo como um todo pode repetir-se até que a rede obtenha
resultados satisfatorios, ou seja, até convergir para valores de erros aceitaveis pelo

especialista (Master, 1993).

Nas ultimas décadas, as redes neurais tém experimentado uma explosdo de
interesse e tém sido aplicadas com sucesso em varias areas da ciéncia, tais como:
reconhecimento de padrdes de imagens de satélite, medicina, biologia molecular e, mais
recentemente, ciéncias ecoldgicas e ambientais. Algumas recentes utilizagcdes das redes
neurais nas ciéncias ambientais sdo os modelos para a estimativa da distribuicdo de
espécies, abundancia ou diversidade em fungdo de variaveis ambientais, danos em
cultivos agricolas, riscos de enchentes, parametros de qualidade do ar e caracteristicas

de ecossistemas a partir de dados de sensoriamento remoto (Mas et al., 2004).

Com relagdo ao sensoriamento remoto, onde as redes tém uma ampla
possibilidade de aplicagdo, grande atengdo tem sido dada ao reconhecimento de padrdes
(Liu & Xiao, 1991; Chen et al., 1995). Neste sentido, a habilidade para aprender por
meio de exemplos e para generalizar torna as redes neurais artificiais atrativas para a
classificagdo supervisionada de dados do sensoriamento remoto (Schalkoff, 1992).
Virios estudos (Benediktsson et al., 1990; Peddle et al., 1994; Key et al., 1989) tém
comprovado a grande vantagem das redes neurais em trabalhar com dados de diferentes

fontes para uma mesma classificagao ou estimativa.

Yang et al. (1998) examinaram os efeitos da utilizacdo de diferentes imagens
sobre o desempenho de uma rede neural no mapeamento litoldégico de uma area no
Canada. Os resultados encontrados mostram que os dados geofisicos, particularmente

medidas de radiagdo, que fornecem informagoes subsuperficiais, foram essenciais para o
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mapeamento preciso da litologia. A reflectdncia na regido espectral do infravermelho

médio foi a medida de sensoriamento remoto mais relevante.

As redes neurais estdo sendo amplamente utilizadas na ciéncia do solo,
principalmente para estimativa de atributos do solo. A aplicagdo como fungdo de
pedotransferéncia para estimativa de propriedades hidraulicas do solo tem sido a mais
comum (McBratney et al., 2003). Esta aplicagdo pode ser encontrada em muitos
estudos, tal como, em Minasny & McBratney (2002). Chang & Islam (2000)
exploraram a possibilidade de estimativa de propriedades fisicas do solo (textura) a
partir de mapas de temperatura obtidos por sensoriamento remoto multitemporal e

mapas de umidade do solo usando redes neurais.

Daniel et al. (2003) implementaram uma rede neural para estimar a matéria
orgénica do solo, fosforo e potassio, a partir da andlise de reflectancia de 41 amostras de
solo da provincia de Lop Buri na Tailandia. A rede foi treinada utilizando-se 7 bandas,
nas regides do visivel e infravermelho proximo (400-1100 nm), derivadas de um
espectroradiometro de laboratorio e um fotdometro (Nikon, modelo 2703) (in situ). Os
resultados obtidos confirmaram a capacidade da rede neural para estimar
macronutrientes no solo pela eliminacdo das dificuldades provenientes das elevadas
correlagdes entre bandas espectrais prevalecentes nas técnicas estatisticas

convencionais.

Lee et al. (2004) avaliaram a utilizacdo de métodos de probabilidade (regressao)
e redes neurais artificiais na estimativa de suscetibilidade de deslizamento de terra em
uma regido da Coréia. A localizagdao dos deslizamentos de terra e fatores relacionados
aos deslizamentos, tais como: declividade, curvatura, textura do solo, drenagem do solo,
espessura efetiva, tipo de vegetacdo arborea e didmetro do caule foram usados para
analisar a suscetibilidade de deslizamento. Um método de probabilidade foi usado para
calcular a taxa de importancia relativa de cada fator a ocorréncia de deslizamentos. Para
isto, uma rede neural foi desenvolvida. Desta maneira, foi calculado o indice de
suscetibilidade ao deslizamento usando a taxa e o peso estimado, e foi produzido um
mapa de suscetibilidade ao deslizamento utilizando este indice. Os resultados da analise
de suscetibilidade ao deslizamento, com e sem os pesos, foram confirmados pela

comparacao com os dados de localizacao de deslizamentos.
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Licznar & Nearing (2003) investigaram a aplicabilidade do uso de redes neurais
para estimar quantitativamente a perda de solo em parcelas de escoamento natural.
Dados de 2879 eventos de erosdo de oito locais nos Estados Unidos foram utilizados.
Os resultados indicaram que as redes neurais funcionaram geralmente melhor do que o
modelo de predicdo de erosdo da agua (WEPP) na estimativa do volume de
escorrimento superficial e da quantidade de solo perdida. Os coeficientes de correlagdo
linear (r) para os resultados obtidos pelas redes neurais versus valores medidos variaram
de 0,7 a 0,9. As redes que estimaram o escoamento superficial e a perda de solo
individualmente tiveram rendimento menor do que as redes que estimaram juntas estas
variaveis. O tipo de funcdo de transferéncia € o numero de neuronios usados na
estrutura da rede ndo fizeram diferenga na qualidade dos resultados. Os resultados deste
estudo sugerem a possibilidade do uso de redes neurais para estimar a erosao do solo
pela 4gua ao nivel de parcela para locais com suficientes dados de monitoramento de

€rosao.

Brown et al. (1998) testaram a habilidade de medidas geomorficas (elevacao,
relevo relativo, enrugamento superficial e declividade) derivadas de um modelo digital
de elevagdo para diferenciar paisagens glaciais em Michigan, usando o classificador de
maxima verossimilhanca e redes neurais artificiais. Os métodos automatizados foram
treinados e validados usando um mapa geoldgico existente € uma interpretagdo manual
das curvas de nivel retratadas em uma carta topografica. Os métodos tradicionais para
identificacdo das diferentes paisagens t€ém sido baseados em mapas topograficos e t€ém
sido muito efetivos, porém consomem muito tempo. Os mapas resultantes de quatro
tentativas de classificacdo supervisionada tiveram entre 51% e 61% de concordancia
com o mapa geoldgico. O resultado do classificador de maxima verossimilhanga teve
concordancia levemente mais alta do que o da rede neural, o que foi atribuido a inerente
generalizacdo no mapa geologico comparado com a natureza do classificador para a
rede neural. Esta, entretanto, identificou detalhes significantes e relacdes ndo-lineares

entre os dados de entrada e as classes resultantes.

Medidas diretas de propriedades hidraulicas do solo consomem muito tempo,
apresentam custo elevado e algumas vezes ndo sdo confidveis devido a grande
heterogeneidade do solo e aos erros experimentais. Por outro lado, estas propriedades
podem ser estimadas a partir de dados como textura e densidade do solo, utilizando

funcdes de pedotransferéncia (PTFs). Assim, Schaap & Leij (1998) utilizaram uma rede
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neural como funcdo de pedotransferéncia para predizer a retengcdo de agua do solo e
propriedades hidraulicas do solo saturado e ndo saturado de um conjunto limitado de
propriedades do solo. Neste estudo, de maneira geral, a exatiddo da predi¢cdo aumentou
a medida que mais dados de entrada eram utilizados, mas houve sempre uma

consideravel diferenga entre as predigdes e os dados medidos.

Fidéncio et al. (2001) utilizaram dois tipos de redes neurais
(“counterpropagation neural network - CPANN” ¢ “radial basis function network -
RBFN”) para classificar amostras de Latossolos e Argissolos de diferentes regides
geograficas do Estado de Sao Paulo, através do significado de seus espectros na regido
do infravermelho proximo (reflectancia difusa). Segundo os autores, os resultados
obtidos foram melhores quando se utilizou a CPANN, com um erro de classificacdo de

8,6%, do que quando se utilizou a RBFN, cujo erro de classificacao foi de 11%.

Uma abordagem por rede neural foi desenvolvida por Zhu (2000) para alimentar
um modelo de similaridade, construido para representar a paisagem do solo como um
continuo espacial, para modelagem hidroecologica de bacias ao nivel de média escala.
Neste trabalho, os dados de entrada na rede foram representados por um conjunto de
fatores ambientais formativos do solo e os dados de saida (resultados) por um conjunto
de valores de similaridade a um conjunto de classes de solos prescritas. A rede foi
treinada usando-se um algoritmo de gradiente conjugado em combinacdo com uma
técnica de fortalecimento simulado para aprender as relagdes entre um conjunto de solos
prescritos ¢ os seus fatores ambientais. Esta abordagem foi aplicada no mapeamento de
solos de uma bacia na regido oeste de Montana. Os resultados deste estudo mostraram
que a informacdo espacial derivada do uso da rede neural revelou detalhes muito
maiores e tiveram uma qualidade muito maior do que aqueles derivados do mapa de

solo convencional.

Relatos da utilizacdo de redes neurais para predigdo de classes de solos sdo
escassos na literatura mundial. No Brasil, nenhum outro registro foi encontrado além do
trabalho de Fidéncio et al. (2001), citado anteriormente. Desta maneira, o presente
estudo tem por objetivo utilizar redes neurais artificiais para predicdo de classes de
solos, utilizando como fonte de dados sensores remotos orbitais e atributos do terreno

derivados de um modelo digital de elevacdo, em uma regido montanhosa no noroeste
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fluminense, visando avaliar a real possibilidade de utilizacdo desta abordagem para

tornar os levantamentos de solos mais eficientes, quantitativos e cientificos.

2. MATERIAL E METODOS

Os resultados obtidos nos capitulos anteriores (2 e 3) foram utilizados para a
predicao das classes de solos da bacia do Rio Sdo Domingos utilizando-se uma

abordagem por redes neurais, conforme Zhu (2000) e ilustrado na Figura 1.

Aprendizado pela Rede
Neural Artificial

Relacio entre solo e
seus fatores de formacao
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Predicao das classes de solo
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FIGURA 1. Predicio das classes de solos baseada na abordagem por redes neurais.

Esta abordagem ¢ baseada no conceito solo-paisagem desenvolvido por Jenny

(1941), segundo o qual o solo ¢ o resultado das interacdes entre os fatores de formagado
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ao longo do tempo. Visto que ¢ muito dificil, ou quase impossivel, quantificar o fator
tempo, principalmente em solos tropicais poligenéticos, e como esta informac¢ao muitas
vezes esta implicita em outros fatores de formacdo, a equagdo foi simplificada como
mostrado na Figura 1 (Zhu, 2000). As diferentes interacdes entre os solos da bacia do
rio Sao Domingos e seus fatores de formagao foram estabelecidas conforme apresentado

no Capitulo 3.

No modelo de similaridade descrito por Zhu (2000), os solos em uma
determinada area sdo representados por uma malha de pixels, com o solo em cada um
dos pixels sendo considerado como um vetor de similaridade (Figura 1). Deste modo, a
variacdo espacial do solo pode ser representada como um continuum nos dominios

espacial e dos parametros.

2.1. Variaveis Discriminantes

O estudo das relagdes geomorfopedologicas, realizado no Capitulo 3, permitiu a
identificacao das principais variaveis ambientais que condicionam as diferentes classes
de solos na bacia do rio Sdo Domingos. Assim, ao todo foram avaliadas nove varidveis
como fonte de dados para auxiliar na predi¢cdo das classes de solos, tais como: elevacao,
declividade, aspecto, curvatura, indice topografico combinado (CTI), geologia e trés
indices derivados de uma imagem do sensor ETM+ do LANDSAT 7. As cinco
primeiras varidveis, descritas no Capitulo 3, foram usadas para caracterizar as condi¢des
topograficas na bacia e foram obtidas a partir do modelo digital de elevagdo com

resolugdo espacial de 30m, obtido conforme descrito no Capitulo 2 desta Tese.

O mapa geologico digital da bacia, na escala de 1:50.000, cedido pelo
Departamento de Recursos Minerais do Estado do Rio de Janeiro (DRM, 1980) foi

utilizado para dar informagdes sobre o material de origem dos solos.

Embora os organismos tenham um papel importante na formagao dos solos,
nenhuma estimativa direta das condi¢des locais da vegetacdo foi realizada, pois a
vegetacdo original na bacia foi quase que completamente removida para dar lugar a
pastagens. Entretanto, dados da vegetagdo local foram aproximados através da

utilizagdo do indice de vegeta¢do (indice de vegetacdo da diferenga normalizada -
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NDVI, sigla em inglés) derivado de uma imagem do sensor ETM+ do LANDSAT 7,
obtida em agosto de 1999.

As bandas do sensor ETM+ do LANDSAT 7, originalmente geradas com uma
resolugdo espacial de 28,5m foram reamostradas para uma resolucio espacial final de
30m. Em seguida, foram corrigidas geometricamente com base nas cartas topograficas
do IBGE, para o sistema de coordenadas UTM (Universal Transversa de Mercator),
datum Corrego Alegre, zona 24S, para possibilitar sua utilizacdo juntamente com os
atributos do terreno. A transformag¢do geométrica foi realizada utilizando-se o modelo
polinomial, a partir de 15 pontos de controle retirados de cartas topograficas do IBGE.
O método de reamostragem empregado foi o vizinho mais préximo € o RMS obtido foi

de 0,32. O software empregado nestes procedimentos foi o ERDAS Imagine, versao 8.5.

Os indices de vegetagdo sdo medidas quantitativas que tentam medir a biomassa
ou o vigor da vegetacdo. Usualmente, sdo formados a partir da combinagdo de varios
valores espectrais que sao somados, divididos ou multiplicados de modo a produzir um
unico valor que indica a quantidade ou vigor da vegetacdo dentro de um pixel
(Campbell, 1987). Assim, para a imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 o indice
NDVI foi obtido da seguinte forma:

IVP -V

NDVI = — —— (1),
IVP +V

onde IVP = infravermelho proximo e V = vermelho.

De acordo com Moreira (2003), os indices de vegetacdo foram criados para
tentar diminuir o trabalho de analise dos dados, através da maximizagdo de informagdes
espectrais da vegetacdo no menor niumero de bandas de operacdo dos sensores. As
variagoes espacial e temporal no indice NDVI tém sido estudadas por varios
pesquisadores que mostraram a ligacdo deste indice com os regimes de temperatura e
precipitacdo (Di et al., 1994; Yang et al., 1997), umidade do solo na zona das raizes
(Narasimha et al., 1993) e propriedades fisicas do solo (Lozano-Garcia et al., 1991;
Yang et al., 1997).

O indice de vegetacdo foi testado como uma varidvel adicional, j& que nao

possui relagdo direta com a formagao dos solos. Porém, como muitas das caracteristicas
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da vegetacao sao influenciadas pelas caracteristicas dos solos e vice e versa, este indice
foi empregado na tentativa de melhorar a performance da classificagdo na abordagem
por redes neurais e na classificacio pelo algoritmo MAXVER (maxima

verossimilhanca).

Além do indice NDVI, foram também utilizados dois outros indices obtidos
através da relacdo entre diferentes bandas deste sensor. Estes indices sdo obtidos pela
divisdo entre medidas de reflectancia em porgdes separadas do espectro e sdo
empregados para aumentar ou revelar informagdes latentes quando existe uma relagao
inversa entre duas respostas espectrais para um mesmo fenomeno biofisico. Se duas
feicdes apresentam o mesmo comportamento espectral, estas relagdes fornecem pouca
informac¢do adicional. Por outro lado, se elas tém respostas espectrais bastante
diferentes, as relagdes entre dois valores fornecem um unico valor que expressa

concisamente o contraste entre duas reflectancias (Campbell, 1987).

Os indices utilizados foram o “clay minerals” e o “iron oxide”, originalmente
desenvolvidos para o sensor TM do Landsat. O indice “clay minerals” foi obtido pela
divisdo da banda 5 (1,55 - 1,75 pum) pela banda 7 (2,08 - 2,35 um) e o indice “iron
oxide” pela divisdo da banda 3 (0,63 - 0,69 um) pela banda 1 (0,45 - 0,52 pm).

Os indices “clay minerals” e “iron oxide”, segundo Sabins (1997) sdo muito
empregados no sensoriamento remoto geolodgico e podem ser utilizados para auxiliar na
distingdo de solos com caracteristicas fisicas e mineraldgicas diferentes. De acordo com
Sabins (1997), o indice “clay minerals” pode ser utilizado para quantificar e enfatizar
certas propriedades da superficie do solo, em particular, minerais de argila (caulinita,
ilita e esmectita), que no LANDSAT 7 possuem alta reflectdncia na banda 5 e baixa
reflectancia na banda 7. Esta relagdo também ¢ util para distinguir solos de areas de
rochas inalteradas. Ambos tém valores de reflectancia similares na banda 5. No entanto,
nas rochas inalteradas, as reflectancias nas bandas 5 e 7 sdo similares, sendo,
conseqiientemente, a relacdo entre estas bandas proxima de 1. Por sua vez, os solos
possuem mais baixa reflectdncia na banda 7 devido ao aumento de absor¢do de dgua

pelas particulas do solo, e neste caso, a relagdo ¢ sempre maior do que 1.

Minerais de ferro como goethita e hematita tém baixos valores de reflectancia na

banda 1 e elevados valores na banda 3 do LANDSAT 7, consequentemente, os solos
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tendem a apresentar elevados valores da relagdo entre as bandas 3 e 1, que varia de

acordo com a composi¢do mineraldgica do solo.

Os solos da bacia do rio Sdo Domingos apresentam caracteristicas distintas, tais
como: atividade da fragdo argila, tipo de argila, teor de argila nos horizontes superficiais
e teor de oxido de ferro. Deste modo, estes indices foram utilizados como variaveis
adicionais para auxiliar na discriminacao dos solos da bacia. Todos os indices avaliados

foram obtidos com a utilizacdo do ERDAS Imagine 8.5.

Kanellopoulos & Wilkinson (1997) destacam que o uso de varidveis extras tem
efeito benéfico sobre o desempenho da classificacdo por redes neurais, desde que a
variavel utilizada fornega informagdo adicional til. Assim, ndo ¢ garantido que estas
variaveis irdo aumentar a exatiddo de uma classificacdo e algumas vezes, at¢ mesmo
degradam a precisdo (fenomeno de Hugues). Por outro lado, como tais varidveis
aumentam a dimensionalidade dos dados ¢ a complexidade da rede, isto pode tornar o
treinamento da rede mais dificil e demorado. Nos casos onde existe consideravel
redundancia entre as novas variaveis e os dados originais, ¢ possivel que a adicdo de
varidveis extras reduza o desempenho geral da classificacdo, além de aumentar o tempo

de treinamento.

Os fatores climaticos, igualmente importantes no processo de formagao dos
solos, também ndo foram utilizados diretamente, devido a falta de informacgdes
climaticas adequadas na area da bacia. No entanto, diferencas microclimaticas na bacia
sdo bastante evidentes e foram expressas pelas variagdes nos atributos topograficos
elevacdo e aspecto e confirmadas pela quantificagdo da radiagdo solar incidente nas

diferentes encostas.

As variaveis discriminantes utilizadas foram combinadas e avaliadas quanto a
capacidade de discriminag¢ao dos solos da bacia do rio S3o Domingos. Os conjuntos de
variaveis testados foram: 1 - atributos do terreno (elevagdo, declividade, aspecto,
curvatura ¢ CTI) + todos os indices derivados da imagem do sensor ETM™ do
LANDSAT 7 (“clay minerals”, “iron oxide” e NDVI); 2 - atributos do terreno + indice
“clay minerals” + indice “iron oxide”; 3 - atributos do terreno + indice “clay minerals”

+ indice NDVI; 4 - atributos do terreno + indice “iron oxide” + indice NDVI; 5 -
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atributos do terreno + indice “clay minerals”; 6 - atributos do terreno + indice “iron

oxide”’; 7 - atributos do terreno + indice NDVI; ¢ 8 - somente os atributos do terreno.

Ap0s definidas as varidveis discriminantes que seriam utilizadas como dados de
entrada na rede neural, os valores referentes a estas variaveis foram devidamente re-
escalonados para o intervalo entre 0 e 1, para facilitar o processo de treinamento da rede
e simplificar sua estrutura. Este procedimento ¢ necessario para evitar a saturacdo da
rede, pois valores muito grandes poderiam impedir a solu¢do do problema
(convergéncia da rede), e para prevenir que grandes variagdes de uma variavel pouco
importante inibam pequenas mais importantes variagdes em outras variaveis. Embora
ndo existam limites tedricos sobre os valores de entrada das redes neurais, sua
estabilidade ¢ usualmente melhorada quando sdo usados limites compardveis entre estas
variaveis (Master, 1993). Este procedimento foi realizado no ArcGIS Desktop 9.0, no
caso dos dados referentes aos atributos do terreno € no ERDAS Imagine 8.5 no caso das

imagens de sensores remotos.
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2.2. Classes Informacionais de Solos

As classes de solo, no 4° nivel categérico do Sistema Brasileiro de Classificagdo

de Solos (Embrapa, 1999), utilizadas na abordagem por redes neurais sdo as classes

identificadas e descritas no capitulo anterior desta tese e sdo apresentadas na Tabela 1.

TABELA 1. Classes de solos identificadas na bacia do rio Sdo Domingos.

Granulitos da Unidade Sio José de Uba (Area 1)

Unidade

G1
G2
G3

G4

G5
Go6
G7

G8

G9

G10
Gl11
G12

Descricao

Afloramentos de Rocha

Neossolo Litolico Eutrofico tipico relevo montanhoso

Cambissolo Haplico Tb Eutrofico tipico relevo forte ondulado

Argissolo Vermelho ou Vermelho-Amarelo Eutrofico cambico relevo forte
ondulado e montanhoso

Argissolo Vermelho Eutroéfico tipico relevo forte ondulado e montanhoso

Nitossolo Vermelho Eutréfico tipico relevo forte ondulado e montanhoso

Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico tipico relevo forte ondulado e montanhoso
Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico latossolico relevo forte ondulado e
montanhoso

Argissolo Vermelho Eutrofico tipico ou Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico
tipico ou cambico relevo ondulado

Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico tipico relevo ondulado

Gleissolo Haplico Ta ou Tb Eutroéfico solddico ou tipico ou Cambissolo Haplico Tb
Eutrofico gleico relevo plano

Argissolo Amarelo Eutrofico tipico ou cAmbico relevo suave ondulado

Migmatitos das Unidades Vista Alegre, Catalunha e Sao Joiao do Paraiso e Milonito

gnaisse da Unidade Santo Eduardo (Area 2)

M1
M2

M3

M4
MS5
Mo

M7
M8

M9

M10

Afloramentos de Rocha

Neossolo Litolico Eutrofico tipico relevo montanhoso substrato migmatitos
Cambissolo Haplico Ta ou Tb Eutrofico tipico relevo forte ondulado substrato
migmatitos

Cambissolo Haplico Ta ou Tb Eutrofico tipico ou léptico relevo forte ondulado e
montanhoso

Argissolo Vermelho Eutrofico abruptico relevo forte ondulado e montanhoso
Argissolo Vermelho Eutrofico abriptico latossdlico ou Luvissolo Hipocrdomico
Ortico tipico relevo forte ondulado e montanhoso

Argissolo Vermelho Eutrofico abriptico ou abriiptico cambico relevo ondulado
Latossolo Vermelho Distréfico tipico relevo ondulado

Gleissolo Haplico Ta Eutréfico solddico ou tipico ou Cambissolo Haplico Ta
Eutrofico gleico ou Planossolo Haplico Eutréfico solddico ou tipico relevo plano
Argissolo Amarelo Eutrofico abriptico ou abruptico cambico relevo suave
ondulado
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2.3. Classificacio Supervisionada Utilizando-se Redes Neurais e o Classificador de

Maxima Verossimilhanca (MAXVER)

O simulador de redes neurais utilizado foi o “Java Neural Network Simulator”
desenvolvido pelo Instituto Wilhem-Schickard para Ciéncia da Computacdo (WSI) em
Tiibingen, Alemanha. Este simulador ¢ baseado no Stuttgart Neural Network Simulator
4.2 Kernel (Zell et al., 1996), com uma nova interface grafica. O algoritmo de
aprendizado utilizado foi o “backpropagation” desenvolvido nos anos 80, que ¢ um
algoritmo de classificagdo supervisionada, o que significa que para cada padrio de
entrada na rede existe um padrdo de saida estabelecido. O algoritmo de aprendizado ¢
baseado na modificacdo dos pesos de conexdo dos neuronios, de modo a se obter o
comportamento desejado do sistema. Esta modificacdo ¢ freqlientemente baseada na
regra de Hebb (Hebb, 1949). De acordo com esta regra, uma ligacdo entre duas
unidades ¢ fortalecida se ambas as unidades estdo ativas ao mesmo tempo (Vieira,

2000).

A utiliza¢do de redes neurais evita o problema de deducdo de férmulas ou
estabelecimento de regras para solucdo de um determinado problema e somente
requerem o conhecimento de qual informagdo ¢ relevante para solugcdo do problema.

Assim, os dados devem ser representativos das classes com as quais estao associados.

A utiliza¢do de uma rede neural se inicia com o processo de treinamento da rede.
Para tanto, inicialmente foram coletados dois conjuntos de amostras, um para
treinamento da rede e outro para validagdo ou teste, coletados de modo independente
um do outro. Além disso, um conjunto selecionado aleatoriamente, pode enfatizar
demais certas relagdes e negligenciar outras. Assim, ¢ preferivel utilizar opinides de

especialistas para selecionar uma variedade maior de padroes.

No caso da classificagdo pelo MAXVER, Swain (1978) e Mather (1999)
recomendam que uma amostra de treinamento representativa, para o caso multivariado,
deve ter pelo menos 30 vezes o nimero de varidveis discriminantes por classe. Sendo
assim, o numero de amostras para treinamento foi estipulado em 300 para cada classe,
ou seja, mais do que 30 vezes o nimero de varidveis discriminantes (8) utilizadas, tanto
para classificacdo pelas redes neurais quanto para a classificagdo pelo MAXVER. Por

sua vez, o tamanho do conjunto de validacdo foi determinado em 150 amostras,
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conforme sugerido por Zhu (2000). A coleta das amostras foi realizada no software
ERDAS Imagine 8.5 e estas foram distribuidas aleatoriamente na area da bacia (amostra
estratificada), sempre buscando capturar um conjunto que representasse 0 maximo

possivel as caracteristicas de cada classe.

ApoOs este procedimento, foram realizados o treinamento e a validagdo
propriamente ditos das amostras pelo classificador por redes neurais. Diferentes
arquiteturas foram testadas: variando o nimero de neurdnios na camada de entrada,
correspondentes ao nimero de varidveis discriminantes utilizadas; variando o nimero
de neur6nios na camada interna e/ou numeros de camadas internas; e todas tendo o
mesmo nimero de neurdnios na camada de saida (12 classes de solo para a Area 1 ¢ 10

para a Area 2).

O numero de neuronios da(s) camada(s) interna(s) foi determinado através de
tentativa e erro, conforme sugerido por Hirose et al. (1991). Este procedimento comeca
com uma rede pequena composta de uma camada de entrada e uma de saida, as quais
definem, respectivamente o niimero de variaveis discriminantes € o numero de classes
informacionais envolvidas em um determinado problema, com somente um neurénio na
camada interna. O critério utilizado para adicionar neurénios na camada interna ¢
baseado no comportamento do erro durante a fase de treinamento. Desta maneira, o erro
do treinamento foi usado como critério para avaliar o desempenho da rede. O erro do
treinamento mede a diferenca entre os valores estimados e os valores desejados para o

conjunto de treinamento.

O treinamento das redes utilizando um aprendizado supervisionado consistiu dos

seguintes procedimentos:

a) alocacao aleatoria dos pesos interneurdnios. Os pesos foram inicializados com
valores aleatorios pequenos (entre -0,5 e 0,5) para evitar o problema de que a rede
neural seja saturada com valores grandes, ou a dificuldade da rede ndo aprender, devido

a presenca de valores homogéneos (Vieira, 2000);

b) Se os padrdes estudados ndo sdo muito distintos, eles podem ndo ser
classificados de acordo com os resultados desejados, o que resultara em menor valor na
taxa de aprendizado (7). Por outro lado, isto implicard em um treinamento mais lento,

porém estavel, sem grandes oscilagdes dos valores dos erros. Valores grandes de 7 sdo
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esperados quando todos os padrdes de treinamento sao completamente distintos, ou seja,
quando existe um padrdo de cada tipo no conjunto de dados de treinamento (Vieira,
2000). A determinacgdo da taxa de aprendizado para um problema especifico ndo ¢ uma
tarefa simples. Valores tipicos de 7 estdao na faixa de 0,1 a 1,0. Poucos sdo os exemplos
onde o treinamento ¢ mais rapido, com valores acima de 1,0. Algumas vezes o valor de
n apropriado para comegar o treinamento ¢ inapropriado quando uma rede alcanca
pontos mais proximos ao seu minimo global ao término do treinamento (Cauldill,

1991).

C) utilizagdo de uma taxa de aprendizado de 0,2, considerando 10.000 ciclos de

aprendizagem.

Por ultimo, ao final de todo o processo de treinamento, as redes foram
submetidas a validagdo para escolha daquela(s) que seria(m) utilizada(s) na

discriminacao dos solos da area estudada.

Finalmente, a rede escolhida em cada unidade litologica considerada foi
utilizada na predi¢do das classes de solos da bacia do rio Sdo Domingos. Para computar
a classe de solo que ocorre em um determinado pixel, os valores das varidveis
discriminantes para aquele pixel foram introduzidos na rede treinada como dados de
entrada. A rede, entdo, computou o resultado correspondente contendo os niveis de
ativacao no neurdnio de saida. Assim, quando todos os pixels foram visitados pela rede,
foi produzida uma representacao das classes de solos identificadas na bacia do rio Sao

Domingos.

Na abordagem por redes neurais, o resultado final da avaliacdo atribuido a um
determinado pixel ¢ dado em termos de porcentagem de este pixel pertencer a uma das
classes de solos identificadas na bacia. Deste modo, o mapa de solos obtido por esta
abordagem foi produzido através da conversdao da representacdo de similaridade (Zhu,
2000) para uma representagdo booleana. Esta conversao foi feita adicionando-se a cada
pixel o valor correspondente a classe que apresentou a maior porcentagem entre todas as

envolvidas (Zhu, 1997).

A fim de permitir uma comparacao entre classificadores distintos, as mesmas
amostras utilizadas no treinamento ¢ validacao das redes neurais foram utilizadas no

treinamento e validagdo pelo classificador de distribui¢do gaussiana por maxima
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verossimilhanca (MAXVER). Esta etapa foi implementada no executavel denominado
“Funcpow.exe” desenvolvido por Vieira (2000). A opcdo pelo emprego deste
executavel se deve a possibilidade de utilizagdo dos mesmos formatos de arquivos de

treinamento e validacdo que foram usados para a classificagdo pelas redes neurais.

Os resultados obtidos pelos classificadores utilizados foram manipulados no
software ERDAS Imagine 8.5 para produzir os mapas finais das classes de solos da

bacia do rio Sdo Domingos.
2.4. Avaliacido dos Resultados

A avaliagdo dos resultados obtidos constou da determinacao do nivel de exatidao
ou confianga da classificacao (indice Kappa) e da exatiddo global da classificacao das
redes neurais consideradas e do algoritmo MAXVER, através da anélise da matriz de

confusdo (Congalton, 1991).

A matriz de confusdo (tabela de contingéncia, tabela de avaliacdo ou matriz de
erro), tem sido reconhecida como a mais importante técnica de estimativa da exatidao
de produtos, principalmente de dados sensores remotos (Story & Congalton, 1986;
Skidmore & Turner, 1989). A matriz de confusdo compara o conjunto de dados de
referéncia, que normalmente estd representado nas colunas, com os dados classificados
que estdao representados ao longo das linhas. Os elementos da diagonal principal

indicam o nivel de concordancia entre os dois conjuntos de dados.

A exatiddo global (P,), definida como a estimativa da % de 4rea mapeada que foi
corretamente classificada quando comparada com os dados de referéncia ou verdade de
campo, pode ser computada pela divisdo da soma da diagonal principal (niimero de
classificagdes corretas ou concordancia real) pelo numero total de amostras tomadas,

segundo a equagdo 2:

Zm:nii
P — i=1

° =N (2)
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onde N representa o nimero total de amostras contempladas pela matriz de confusao; nj;
representa os elementos da diagonal principal € m o nimero de classes presentes na

matriz.

Como a exatiddo global ndo indica a distribuicdo da exatiddo entre as classes
individuais, uma medida mais detalhada, também derivada da matriz de confusdo, na
forma de exatiddes das categorias individuais, pode ser obtida pela divisdo do nimero
total de amostras classificadas corretamente naquela categoria pelo niimero total de

amostras da mesma.

Congalton (1991) recomenda o coeficiente Kappa (Ka) como uma medida
adequada da exatidao de uma classificagdo tematica porque esta leva em conta toda a
matriz de confusdo (incluindo erros de comissdo e omissdo) mais do que somente os
elementos da diagonal como a exatiddo global faz. O coeficiente Kappa ¢ uma medida
da concordancia real (indicada pelos elementos da diagonal da matriz de confusio)
menos a possibilidade de concordancia (indicada pelo produto das linhas e colunas
totais, que ndo incluem entradas niao reconhecidas) (Rutchey & Vilcheck, 1994;
Congalton & Green, 1999). Em outras palavras, esta ¢ uma medida de como a
classificagdo realizada concorda com os dados de referéncia (Congalton & Mead, 1983).

O Coeficiente Kappa pode ser obtido segundo a equacao 3:

nZC:Xii—ZC:XieBXi@i
_ =l i=1

C
I‘\2 —ZXi@X@i
i=1

Ka 3)

onde Ka ¢ uma estimativa do coeficiente Kappa; Xii ¢ o valor na linha i e coluna i; linhas
totais Xig ¢ a soma de linhas i e colunas totais Xg ¢ a soma das colunas i da matriz de

confusdo; n é o nimero total de amostras e ¢ o numero total de classes.

Landis & Koch (1977) e Monserud & Leemans (1992) sugerem que valores de
Kappa de 0,75 ou maiores mostram um desempenho do classificador de muito bom a
excelente, enquanto valores entre 0,4 e 0,75 representam desempenho moderado e
valores menores que do que 0,4, uma baixa concordancia (baixo desempenho).
Entretanto, estas diretrizes sdo validas para um conjunto de amostras grande, obtido

aleatoriamente a partir de uma distribuicdo multinomial, ou uma amostragem aleatdria
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estratificada, segundo Congalton & Green (1999). O coeficiente Kappa condicional
(Kaj) pode também ser facilmente computado para concordancia de uma classe
individual usando a equacdo 4 (Congalton & Green, 1999):

nXii—Xi@X@i

Xio—Xio Xai

onde Ka; ¢ a estimativa da maxima verossimilhanca da concordancia condicional para a
classe i (classe individual) e as variaveis restantes tal como definido para a equagio 2.
J4 a variincia da amostra para a mesma classe i", segundo Congalton & Green (1999), &
estimada pela equagao 5:
N(Xie—Xii

[Xi@(n—x@i))]3 [(Xi @ —Xii)(Xi @ X @i — NXii) + NXii(N — Xi © =X @ i + Xii)] (5)

Vara =

Intervalos de confianca ao redor do valor Kappa podem ser computados usando
a variancia da amostra (var) e o fato de que a estatistica de Kappa ¢ assintoticamente
normalmente distribuida. Congalton & Green (1999) sugeriram que este fato também
fornece meios para testar a significancia da estatistica de Kappa para uma matriz de
confusao individual a fim de determinar se o nivel de concordancia entre a classificacao
de dados de sensores remotos e os dados de referéncia ¢ significantemente maior do que
0 (melhor do que uma classificagdo randomica). O teste estatistico para avaliar a

significancia de uma matriz de confusao individual é dado pela equagao 6:

z- K& 6)

4/ var(Ka)

Z ¢ padronizado e distribuido normalmente e var ¢ varidncia do coeficiente de
Kappa (Ka), que pode ser computada usando o método Delta (Bishop et al., 1975;
Kalkhan et al., 1997), conforme a equacao 7. Se Z > Z,» a classificacdo ¢
significativamente melhor do que uma classificagdo aleatoria, onde /2 ¢é o nivel de

confianga do teste Z e o numero de graus de liberdade ¢ assumido como sendo infinito.

Var (Ko = L[ 01000 | 2(1-0)(20:0:26)  (1=61)7(9+ - 43)

2 3 4 (7)
n| (1-6>) (1-6>) (1-6>)
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onde ellexii (8); ezziszi@x@i 9); 6= izz Xi(Xie+Xei) (10);
io1 n= 5 0

>

1 C C
= _322 Xi(Xi® +X o 1)2 (11).
i=l j=1
Uma matriz de significancia de Kappa entre as redes consideradas e o algoritmo
MAXVER foi também gerada para verificar a existéncia de diferengas significativas ou
ndo entre os resultados obtidos e para a escolha da melhor arquitetura de rede para a

classificagdo final dos dados (Vieira, 2000).

Um teste estatistico para verificar a significancia das diferengas entre dois ou
mais classificadores (representado pelas suas respectivas matrizes de confusao) usando
a andlise do coeficiente de Kappa ¢ proposta como uma abordagem alternativa para
comparac¢do de matrizes de confusdo independentes. Assim, os resultados da analise de
Kappa podem ser sumarizados na forma de uma matriz de significancia, na qual os
elementos da diagonal principal indicam se o resultado da respectiva classificacao ¢
estatisticamente diferente de uma classificagdo randdmica. Na matriz de significancia os
valores de Z podem ser computados usando a equagdo 6 e a variancia do coeficiente

Kappa obtida usando-se a equacao 7.

Por outro lado, os elementos fora da diagonal indicam, mais uma vez se Z >Z,
que dois classificadores independentes sdo significativamente diferentes. A formula
usada para testar a significancia entre dois coeficientes Kappa independentes ¢ dada

pela equacdo a seguir:

|Ka1 Ka2|
\/ var(Kai) + var(Kaz)

(12),

onde Kj; e Ka sdo os dois coeficientes Kappa que estdo sendo comparados (Congalton

& Mead, 1986).

O resultado final obtido com a abordagem por redes neurais e o algoritmo
MAXVER foram comparados com o mapa de solos da bacia produzido com a
metodologia convencional de levantamento de solos. Este mapa, na escala de 1:50.000,
foi produzido por uma equipe de pesquisadores da Embrapa Solos para subsidiar os

estudos relacionados com a recarga hidrica em areas de relevo acidentado.
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Complementando os testes de validacdo dos resultados obtidos, foi realizada
uma amostragem de campo em locais escolhidos aleatoriamente, para determinar a
porcentagem de locais classificados corretamente, nos mapas. Esta comparacdo foi
realizada através da criagdo de uma matriz de confusdo. A partir desta matriz, foi
calculada a exatidao global (porcentagem de pixels classificados corretamente), o indice
Kappa e a variancia (Congalton, 1991). Finalmente, foi gerada uma matriz de
significancia de Kappa entre o mapa obtido pela abordagem por redes neurais, o mapa
obtido com a utilizagdo do algoritmo MAXVER e o mapa de solos convencional, para
verificar a existéncia de diferencas significativas ou nao entre os resultados obtidos para

a comparacao com os pontos de referéncia.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, foi avaliada a possibilidade de utilizagdo de uma unica rede neural
para a predi¢do das classes de solos da bacia do rio sdo Domingos. No entanto, devido
ao numero elevado de classes identificadas e a grande complexidade envolvida, o tempo
gasto no processo de treinamento foi excessivamente longo e os resultados obtidos ndo
foram satisfatdrios. Deste modo, optou-se pelo desenvolvimento de duas redes neurais,
uma para a Area 1 e outra para a Area 2. Como as relagdes dentro de cada unidade sio
mais similares, esperava-se que a estrutura da rede para cada uma delas fosse menos
complexa do que a estrutura para toda a area, o que efetivamente ocorreu. Uma estrutura
de rede mais simples reduz a complexidade, facilita o treinamento e melhora o poder de

generalizacdo da rede (Vieira, 2000; Zhu, 2000).

No primeiro estagio da avaliacdo foi realizada uma comparagdo entre os
diferentes conjuntos de varidveis discriminantes testadas utilizando-se os mesmos
conjuntos de amostras de treinamento e validagdo, modificando-se, apenas, o nimero de
neurénios na camada de entrada, em ambas as redes neurais consideradas. Esta
comparacao constou da verificagdo do MSE (mean square error) e do desempenho do
indice Kappa ap6s 10.000 ciclos de aprendizado, e teve por objetivo selecionar o melhor
conjunto de variaveis discriminantes para ser utilizada na classificagdo. Os resultados

obtidos sdo apresentados conforme a seguir.
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3.1. Area 1 (granulitos da Unidade Sio José de Uba)

Os diferentes conjuntos de variaveis utilizadas para discriminar as classes de
solos da Area 1 produziram resultados muito proximos para o MSE, a partir de 10

neurdnios, como pode ser observado na Figura 2.

0,20

0,16

0,12 &
Q

MSE

0,08 \

0,04 ,, \&M
0,00
5 10 15 20 25
N° de Neurdnios na camada interna
——AT+C+0O+N —=—AT+C+O —4— AT+ C+N AT+ O +N
—— AT+ C —e— AT+ O AT+ N —o— AT

FIGURA 2. Valores de MSE obtidos com o treinamento das redes neurais (10.000 ciclos e
n = 0.2) para os diferentes conjuntos de variaveis utilizados na discriminacao das classes
de solo da Area 1 (AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice “iron

oxide”; e N - indice NDVI).

Desta maneira, foi necessaria uma segunda avalia¢do, na qual todos os conjuntos
foram avaliados com relagdo ao desempenho do indice Kappa (Figura 3). Embora o
MSE seja utilizado como uma medida do desempenho das redes neurais, ndo se mostrou
adequado para a escolha do melhor conjunto de varidveis para a discriminagdo dos solos

da area estudada.
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FIGURA 3. Resultados do indice Kappa das redes neurais para os conjuntos de variaveis
discriminantes testados (AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice

“iron oxide”; e N - indice NDVI).

Na Figura 3 observa-se que o indice Kappa variou bastante em funcdo das
variaveis discriminantes utilizadas e do nimero de neurdnios na camada interna. Nesta
avaliagdo, a combinacao dos atributos do terreno com todos os trés indices derivados da
imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 (conjunto 1) foi a que apresentou o melhor
desempenho, com um valor para o indice Kappa de 0,908 para uma rede neural com 8§
neurdnios na camada interna. O melhor desempenho para o conjunto 2 (atributos do
terreno + indice “clay minerals” + indice “iron oxide™) foi obtido com uma arquitetura
de rede com 5 neurdnios na camada interna (0,844), enquanto que para o conjunto 3
(atributos do terreno + indice “clay minerals” + indice NDVI) o melhor desempenho foi

alcancgado utilizando uma rede neural com 5 neuronios na camada interna (0,828).

Os conjuntos 4 (atributos do terreno + indice “iron oxide” + indice NDVI) e 6
(atributos do terreno + indice “iron oxide”) obtiveram um desempenho para o indice
Kappa muito semelhante (0,861 e 0,862, respectivamente), para redes com 15 e 10
neurdnios na camada interna, respectivamente. Ja a combinacao dos atributos do terreno
com o indice “clay minerals” (conjunto 5) teve um desempenho para o indice Kappa de

0,836 para uma rede com 25 neurdnios na camada interna. Finalmente, os conjuntos 7
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(atributos do terreno + indice NDVI) e 8 (somente os atributos do terreno) obtiveram
um desempenho para o indice Kappa de 0,825 e 0,843, respectivamente, para 0 mesmo

numero de neurdnios na camada interna (5 neuronios).

De modo geral, as redes com mais de 10 neur6nios na camada interna nao
produziram resultados significativamente melhores ou obtiveram, até mesmo, resultados
inferiores aos obtidos pelas redes com menos de 10 neurénios (Figura 3). Uma matriz
de significancia foi utilizada para comparar o desempenho do indice Kappa dos

diferentes conjuntos de varidveis discriminantes testados (Tabela 2).

TABELA 2. Matriz de significincia de Kappa para os conjuntos testados.

AT+C+ AT+C AT+C AT+O AT+C AT+O AT+N AT

Conjuntos O+N(@8)® +0(5)* +N(5)* +N15* (25* 10" (5)* (5)°
Exatidio global 91,6 857 843 873 850 874 858 856
Kappa 0,908 0844 0,828 0,861 0836 0,862 0825 0,843
Variancia ” 0,051 0081 0,087 0,073 0084 0,073 0,089 0,081
1-AT+C+O+N 127,15

2 - AT+C+O 557 93,78

3 - AT+C+N 6,81% 123 88,77

4 - AT+O+N 420% 137 2,61% 100,77

5. AT+C 6,20 0,62 061  2,00% 9122

6 - AT+O 4,13% 145 2,69 0,08  2,08% 100,89

7-AT+N 7,02% 146 023 283 084 291* 8745

8- AT 5,66% 0,08 1,06* 145 055 153 138 93,67

* existe diferencga significativa ao nivel de 95%; * n°. de neurdnios na camada interna; ® valores
multiplicados por 1000; AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice “iron
oxide”; e N - indice NDVI.

O melhor desempenho do indice Kappa obtido pela combinagdo dos atributos do
terreno com os indices derivados do sensor ETM"™ do LANDSAT 7 difere de todos os
demais conjuntos. Dentre os indices utilizados, a maior contribuicdo para a
discriminacdo dos solos da area estudada ¢ dada pelo indice “iron oxide”, visto que a
combinag¢do deste com os atributos do terreno, isoladamente (conjunto 6) ou junto com
outros indices (conjuntos 1 e 4) obteve os melhores resultados. Por outro lado, a adi¢ao
do indice NDVI piorou a classificagdo dos dados, exceto quando associado com o indice
“iron oxide” (conjuntos 1 e 4) (Tabela 2). O indice “clay minerals”, quando associado
com os atributos do terreno, produziu resultados ligeiramente melhores do que o indice

NDVI; no entanto, ambos interferiram negativamente na classificacio, pois o resultado
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obtido quando se utilizou apenas os atributos do terreno ¢ superior a estes, embora

estatisticamente todos sejam semelhantes (Tabela 2).

Segundo Foody & Arora (1997) e Dobos, et al. (2001), muitos estudos tém
demonstrado que a separabilidade de classes e a exatiddo de uma classificagdo
aumentam com o aumento no numero de variaveis discriminantes utilizadas, até um
ponto onde a adi¢do de dados de outras varidveis ndo tem efeito significativo ou resulta
em um decréscimo na exatidao da classificacdo (fenomeno de Hughes). Além disso, de
acordo com Kanellopoulos & Wilkinson (1997), o aumento da dimensionalidade dos
dados eleva a complexidade da rede e alonga o tempo de treinamento, tornando-o mais
dificil. O fenomeno de Hughes foi verificado para quase todos os conjuntos testados,

exceto quando os trés indices foram utilizados junto aos atributos do terreno.

Os indices derivados da imagem do sensor ETM™ do LANDSAT 7 foram
utilizados como variaveis adicionais, com o objetivo de melhorar a discrimina¢do das
classes de solo na area estudada. Embora ndo apresentem uma relagdo direta com os
fatores de formacao do solo, a utilizacdo destes indices juntamente com os atributos do

terreno teve um efeito significativo sobre a exatidao da classificacdo (Tabela 2).

Na Figura 4 ¢ possivel fazer-se uma analise da contribui¢do dos diferentes
indices (médias das amostras de treinamento re-escalonadas entre 0 e 1 para permitir a

comparag¢do) para a discriminacdo das classes de solo da Area 1.

Os indices derivados da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 apresentam
uma distribui¢do diferenciada entre as classes de solo. Na Figura 4 observa-se que o
indice NDVI mostra uma distribuicdo muito parecida com o indice “clay minerals”, o
que pode ter causado uma redundancia entre estas duas variaveis. Esta redundancia
pode ter contribuido para o desempenho inferior da classificagdo, quando se utilizou
estes indices junto com os atributos do terreno (Tabela 2), embora, segundo Foody &
Arora (1997), a rede neural tenha habilidade para estimar a importancia das variaveis

discriminantes na classificag@o e ignorar efetivamente as variaveis redundantes.

O indice NDVI, embora muito utilizado como varidvel auxiliar para predicao de
caracteristicas ou classes de solo (McKenzie & Ryan, 1999; Dobos et al., 2000; Zhu,
2000; Zhu et al., 2001), quando associado com os atributos do terreno, produziu o

menor desempenho da classificagdo entre os conjuntos testados. Este resultado esta
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relacionado com a baixa diferenciacdo deste indice entre as classes de solo como pode
ser observado na Figura 4. Por sua vez, esta baixa diferencia¢do deve-se ao fato de que
quase toda a vegetacao original da area foi removida para dar lugar a pastagens, em sua

grande maioria de capim colonido.
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FIGURA 4. Distribuicio dos indices da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 entre as
classes de solo da Area 1. * valores dos indices re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a

apresentacio em conjunto.

No caso do indice “clay minerals”, muito utilizado para distinguir solos de areas
de rochas inalteradas (Sabins, 1997), verifica-se que os valores (média das amostras de
treinamento re-escalonadas entre 0 e 1) para as classes G2 (Neossolo Litdlico) e G3
(Cambissolo Haplico) sdo superiores aos da classe G1 (Afloramentos de rocha),
conforme esperado (Figura 3). Com relacdo as demais classes, era de se esperar que os
valores também fossem superiores aos da classe G1, devido a capacidade de absorcdo
de agua pelos solos, fato que ndo ¢ observado. Uma possivel explicagdo para este
resultado ¢ a influéncia do tipo de utilizagdo da terra nestas unidades, que sao
dominadas basicamente por pastagens, ao contrario das unidades G2 e G3 onde, ainda

sdo encontrados remanescentes de mata atlantica.
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O indice “iron oxide” mostra uma tendéncia contraria ao indice “clay minerals”
(Figura 4), apresentando uma diferenciacdo entre as classes G1, G2, G3 e G4 ¢ as
demais, mais nitida do que os outros dois indices, o que certamente contribuiu para
melhorar o desempenho da classificagdo quando este indice foi utilizado, seja

1soladamente ou em combinagdo com 0s outros.

No Brasil, varios estudos ja comprovaram a potencialidade da utilizacdo de
dados de sensores remotos orbitais como ferramenta auxiliar para o mapeamento de
solos (Valério Filho et al., 1976; Ramos, 1983; Marchetti & Garcia, 1990; Pereira et al.,
1991; Madeira Netto, 1993; Viegas, 1993; Soares, 1994; Silva, 1994; Sousa et al.,
1997). Assim, os resultados obtidos no presente estudo demonstram que a utilizagcao dos
indices derivados da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7, principalmente os
indices “iron oxide” e “clay minerals”, contribuiram significativamente para a resolugdo
do problema, confirmando, mais uma vez, a potencialidade desses dados para o

mapeamento de solos.

Segundo Dobos et al. (2001), os dados de sensores remotos sdo grandemente
influenciados pela variabilidade do terreno, porém, ainda ndo conseguem identificar
com precisdo toda a variabilidade do solo que ocorre na paisagem. Muitos estudos
(Franklin, 1987; Lee et al., 1988; Frank, 1988; Leprieur et al., 1988) tém sugerido que
os dados de sensores remotos devem ser complementados com informagdes do terreno
para corrigir as distor¢des que surgem das variagdes topograficas da paisagem e para

fornecer dados adicionais para modelagem solo-paisagem.

Neste sentido, a contribui¢do dos atributos do terreno para a discriminagao das
classes de solos da Area 1 pode ser verificada na Figura 5. De modo geral, as diferencas
nos atributos do terreno entre as classes de solo (média das amostras de treinamento re-
escalonadas entre 0 e 1) s3o muito mais significativas do que as verificadas para os
indices derivados da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7, o que contribuiu com
maior peso para a discriminag¢do dos solos. Isto foi comprovado pelo valor do indice

Kappa obtido quando se utilizou somente os atributos do terreno (Tabela 2).

A forte influéncia dos atributos do terreno sobre a variacao espacial dos solos ¢
um principio bem conhecido (Park & Vlek, 2002), que foi confirmado neste estudo. No

entanto, apesar da maior importancia dos atributos do terreno, a utilizagdo destes
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separadamente apresentou um desempenho estatisticamente inferior ao obtido quando
foram adicionados os trés indices do sensor ETM' do LANDSAT 7, o que corrobora a

importancia destes indices na discriminagao dos solos desta area.
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FIGURA 5. Distribuicio dos atributos do terreno entre as classes de solo da Area 1. *

valores dos atributos re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a apresentacao em conjunto.

Estudos realizados por Dobos et al. (2000) e Dobos et al. (2001), utilizando
atributos do terreno e dados do AVHRR para o mapeamento de solos, mostraram que os
atributos do terreno sozinhos ndo foram suficientes para discriminar os solos das areas
por eles estudadas, enquanto a integragdo com os dados AVHRR elevou o desempenho
da classificacdao. Por outro lado, Carvalho Junior (2005), utilizou somente atributos do
terreno em uma abordagem por redes neurais artificiais para a classifica¢do de paisagens

de areas montanhosas e obteve uma exatidao global de 70%.

Assim, em funcdo do seu melhor desempenho o conjunto que contém os
atributos do terreno e todos os indices derivados da imagem do sensor ETM™ do
LANDSAT 7 (conjunto 1) foi escolhido para auxiliar na discriminagdo dos solos da
Area 1. Apds a defini¢do do melhor conjunto de varidveis discriminantes, foi gerada

uma matriz de significancia de Kappa entre as redes consideradas, para verificar a
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existéncia de diferencas significativas ou ndo entre os resultados obtidos e para a

escolha da melhor arquitetura de rede para a classificacdo final dos dados (Tabela 3).

TABELA 3. Matriz de significincia de Kappa e respectivos indices para as diferentes
arquiteturas de redes neurais testadas.

Redes R3 RS R6 R7 RS R9 R10 R15 R20 R25
Exatidao global 86,6 81,3 864 869 91,6 89,2 88,6 8,0 89,7 789

Kappa 0,85 0,80 085 086 091 088 08 087 0,88 0,77
Variancia® 0,077 0,100 0,078 0,075 0,051 0,063 0,067 0,070 0,061 0,110

R3 97,21

RS 4,28* 179,60

R6 0,08 4,20* 96,47

R7 0,41 4,69 0,49 99,07

RS 4,86* 9,11* 4,93* 445* 127,15

R9 2,45% 6,74* 2,53* 2,04* 244* 111,12

R10 1,92 6,19* 1,99* 1,51 295% 0,53 107,02

R15 1,32 5,60 1,40 091 3,55« 1,13 0,60 103,87

R20 2,30* 6,62* 238* 1,89 2,65% 0,18 035 096 112,67

R25 6,07* 1,79 598* 6,47* 10,88* 8,52* 7,97* 7,38* 841* 73,42

* existe diferenca significativa ao nivel de 95%; * valores multiplicados por 1000.

Segundo Foody & Arora (1997), a arquitetura de uma rede neural artificial pode
ter uma influéncia significativa em sua habilidade para classificar dados de diferentes
fontes. Nesta avaliacdo, os maiores valores de exatiddo global e indice Kappa e,
conseqiientemente, os menores de variancia, foram obtidos com uma arquitetura de rede
com apenas uma camada interna contendo 8 neurdnios (Kappa de 0,908), seguida das
redes com 9 e 20 neur6nios na camada interna (Kappa de 0,882 e 0,880,
respectivamente). O aumento da complexidade da rede com a adi¢ao de neurdnios na
camada interna nao melhorou substancialmente a exatidao da classificacdo (Tabela 3).
De acordo com Foody & Arora (1997), em geral, redes maiores e mais complexas sdo
mais eficientes para caracterizar corretamente um conjunto de treinamento, porém
podem ser menos eficientes do que redes mais simples para generalizar, fato que

ocorreu nesta avaliagao.

A Tabela 3 mostra que todos os valores da diagonal sdo maiores que 1,96,
indicando que a classificacao de todas as redes ¢ significativamente melhor do que uma
classificagdo randdmica ou aleatoria. Os melhores desempenhos foram obtidos com a
utilizacao das redes com uma camada interna contendo 8 (127,15), 20 (112,67) ¢ 9

(111,12) neurdnios. No entanto, a rede com 8 neur6nios na camada interna ¢
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significativamente diferente de todas as demais redes, e deste modo, foi escolhida para a

discriminacao das classes de solos da Area 1.

Para definicdo do melhor conjunto de variaveis discriminantes para ser utilizado
na classificacdo, utilizando o classificador de distribui¢do gaussiana por maxima
verossimilhanca (MAXVER) foi feita, do mesmo modo como realizado para o
classificador por redes neurais, uma comparacdo entre os diferentes conjuntos de
variaveis discriminantes, utilizando-se os mesmos conjuntos de amostras de treinamento
e validagdo. Esta comparacdo foi baseada na verificagdo do desempenho do indice

Kappa e os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 6.
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FIGURA 6. Resultados do indice Kappa para a classificacio MAXVER dos conjuntos
testados (AT - atributos do terreno; C - indice “clay”; O - indice “iron oxide”; e N - indice

NDVI).

Nesta avaliacdo, o melhor desempenho também foi obtido com a utilizagdo dos
atributos do terreno e todos os indices do sensor ETM"™ do LANDSAT 7 como variaveis
discriminantes, do mesmo modo que ocorreu para a classificacdo pelas redes neurais,
produzindo uma exatiddo global de 84,4%, indice Kappa de 0,830 e varidncia de
0,000086. Estes resultados ndo sdo estatisticamente diferentes apenas daqueles obtidos

pelo conjunto de varidveis 6 (atributos do terreno + indice “iron oxide”), conforme
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mostra a matriz de significincia de Kappa entre as classificacoes MAXVER

consideradas (Tabela 4).

A incorporacdo do indice NDVI piorou a classificagdo de quase todos os
conjuntos, com exce¢do do conjunto 1 (Figura 6 e Tabela 4). Na classificagdo pelo
algoritmo MAXVER, a maior contribui¢do para o desempenho da classificacao foi dada
pelo indice “iron oxide”, visto que a sua utilizacdo no conjunto 6 produziu um

desempenho estatisticamente semelhante ao obtido pelo conjunto 1 (Tabela 4).

Em fun¢do dos resultados obtidos, o conjunto de variaveis contendo os atributos
do terreno e todos os indices derivados do sensor ETM" do LANDSAT 7, do mesmo
modo como obtido para a classificagdo por redes neurais, foi selecionado para auxiliar

na discriminagdo dos solos da Area 1 pelo classificador MAXVER.

TABELA 4. Matriz de significincia de Kappa para as classificacbes MAXVER
consideradas.

AT+C+ AT+C AT+C AT+O

Conjuntos O+N +0 N N AT+C AT+O AT+HN AT

Exatidio global 84,4 81,7 78,3 79,4 81,1 82,7 77,4 80,4
Kappa 0,830 0,801 0,764 0,776 0,793 0,812 0,754 0,786
Varifncia * 0,086 0,098 0,111 0,107 0,101 0,094 0,114 0,104

1- AT+C+O+N 89,50

2 - AT+C+O 2,14* 80,91

3-AT+C+N 4,70* 2,56* 72,52

4 - AT+O+N 3,89* 1,75 0,81 75,02

5-AT+C 2,71% 0,57 1,99* 1,18 78,91

6 - AT+O 1,34 0,79 3,35 2,54% 1,36 83,75

7 - AT+N 5,37* 3,23*% 0,67 1,48 2,66*  4,02* 70,62

8- AT 3,19* 1,06 1,50 0,69 0,49 1,85 2,17* 77,07

* existe diferenga significativa ao nivel de 95%; * valores multiplicados por 1000; AT - atributos
do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice “iron oxide”; ¢ N - indice NDVI.

Na etapa final da avaliagdo, foi realizada a comparacdo entre o desempenho da
classificacdo pela abordagem por redes neurais e pelo algoritmo MAXVER. A andlise
da matriz de significancia de Kappa (Tabela 5) indica haver diferenca significativa entre
estas classificagdes. Este resultado concorda com aqueles obtidos por outros autores,
onde de modo geral, a abordagem por redes neurais tem apresentado um desempenho
superior aquele obtido pelo algoritmo MAXVER, principalmente na classificacdo de

dados de sensores remotos. Hepner et al. (1990) utilizando a abordagem por redes
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neurais, obteve resultados qualitativamente superiores a classificacdo supervisionada
convencional e experimentos realizados por Heermann & Khazenie (1992); Bischof et
al. (1992) e Paola & Schowengerdt (1995) utilizando redes neurais, produziram
exatidoes mais elevadas do que a classificagdo pelo MAXVER. McBratney et al. (2000)
utilizaram redes neurais artificiais para predizer a distribuicao de solos e concluiram que

a abordagem por redes neurais foi superior a muitos outros métodos estatisticos lineares.

TABELA 5. Matriz de significincia de Kappa para os classificadores considerados.

Classificador Rede neural MAXVER
Exatidao global 91,6 84,4
Kappa 0,908 0,830
Variancia 0,000051 0,000086
Rede neural 127,145
MAXVER 6,66* 89,50

* existe diferenga significativa ao nivel de 95%.

Embora os classificadores tenham apresentado diferencas significativas, com
ampla vantagem para o classificador por redes neurais (Kappa de 0,908), had que
ressaltar que esta abordagem requer mais tempo e recursos computacionais para treinar
as redes com as diferentes configuragdes de parametros testadas do que a abordagem
classica pelo algoritmo MAXVER. No entanto, para Yool (1998), as redes neurais
levam vantagem sobre os métodos convencionais de classificacdo supervisionada, como
o algoritmo MAXVER, porque estes se mostram inadequados e impraticdveis para o

mapeamento de grandes areas.

Segundo Kanellopoulos & Wilkinson (1997), um aspecto que tem sido
negligenciado nas comparagdes entre classificadores estatisticos e redes neurais ¢ a
existéncia de diferencgas significativas entre o desempenho destes classificadores quando
se consideram as classes individualmente. Assim, para algumas classes a abordagem por
redes neurais fornece uma exatiddo maior, enquanto que para outras os métodos
convencionais sdo superiores. Este efeito resulta dos modelos matematicos muito
distintos presentes nos diferentes classificadores e do modo pelo qual eles dividem o
espaco. Nas Tabelas 6 ¢ 7 sdo apresentadas as matrizes de confusdo obtidas para as

classificacgoes realizadas.

O pior desempenho obtido pela classificacdo por redes neurais ocorreu para a

classe G12 (Argissolo Amarelo Eutrofico tipico ou cambico), com uma exatiddo de
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62,0%, (Tabela 6). Do total dos pixels considerados como sendo da classe G12, 39
foram assinalados para a classe G9 (Argissolo Vermelho ou Vermelho-Amarelo
Eutrofico tipico relevo ondulado), 8 pixels a classe G10 (Latossolo Vermelho-Amarelo
Distroéfico tipico) e 10 a classe G11(Gleissolo Haplico Ta ou Tb Eutrofico solddico ou

tipico ou Cambissolo Haplico Tb Eutrofico gleico) (Tabela 6).

TABELA 6. Matriz de confusiao obtida na classificacido por redes neurais.

Exatidao
Classe Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 GY G10 Gl11 GI12 Total do Z

Usuario
G1 147 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 152 96,7 61,27
G2 0 142 14 1 0 0 0 0 0 0 0 0 157 90,4 35,31
G3 0 2 135 1 1 0 0 0 0 0 0 0 139 97,1 62,76
G4 0 1 0 145 1 1 0 0 0 2 0 0 150 96,7 60,44
G5 0 0 0 0 144 6 0 3 0 0 0 0 153 94,1 45,33
G6 0 0 0 2 0 140 3 0 1 0 0 0 146 959 5348
G7 0 0 1 1 0 3 146 4 0 0 0 0 155 942 45,95
G8 0 0 0 0 0 0 1 139 2 0 0 0 142 97,9 74,34
G9 0 0 0 0 2 0 0 0 143 6 1 39 191 74,9 21,81
G10 0 0 0 0 2 0 0 4 3 131 O 8 148 88,5 30,94
Gl11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 143 10 157 91,1 36,68
G12 3 0 0 0 0 0 0 0 1 5 6 93 108 86,1 23,58

Total 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 1800
Exatiddo

do 98,0 94,7 90,0 96,7 96,0 93,3 97,3 92,7 95,3 87,3 95,3 62,0
produtor

Exatidao global = 91,6; Kappa = 0,908; Variancia = 0,000051; Z calculado = 127,14; Z tabelado = 1,96.

Esta confusdo pode ser explicada pelas caracteristicas das varidveis
discriminantes que sio muito parecidas entre estas classes (Figura 7). E possivel
observar que a classe G12 difere da classe G9, basicamente, em relacdo a declividade
que ¢ ligeiramente mais elevada na classe G9 (média re-escalonada entre 0 e 1 das
amostras de treinamento), e ao aspecto que ¢ ligeiramente maior, em termos de azimute,
na classe G12. Para as demais varidveis discriminantes utilizadas o comportamento ¢
muito semelhante; principalmente, em relacdo aos indices derivados da imagem do
sensor ETM" do LANDSAT 7. Com relagdo a classe G10, nota-se que a diferenciacio
se d4, mais marcantemente, pela declividade (8 a 15% na G10 e 5 a 8% na G12), pelo
aspecto e pelo indice CTI, visto que a classe G12 ocupa as areas suavemente onduladas
e a G10 o topo ondulado dos morros. Assim, a confusdo com a classe G10 pode ser

atribuida a um erro do classificador em discriminar corretamente os pixels. Por sua vez,
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a classe G11 difere da G12 em relacao a declividade, que ¢ ligeiramente maior na classe

G12, e ao indice Cti (Figura 7).
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FIGURA 7. Distribuicdo das variaveis discriminantes entre as classes G9, G10, G11 e G12.
* valores das variaveis discriminantes re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a

apresentacio em conjunto.

As demais classes de solos avaliadas pelo classificador por redes neurais
obtiveram uma exatiddo bastante satisfatoria, com mais de 90% dos pixels sendo

corretamente classificados, com exce¢do da classe G10 que obteve uma exatidao de

87,3% (Tabela 6).

Na Tabela 7 ¢ apresentada a matriz de confusdo obtida para a classificagdo pelo
algoritmo da maxima verossimilhanca. Nesta classificacdo, os piores desempenhos
foram obtidos para as classes G8 e G12 com uma exatiddo de 60 e 56%,
respectivamente (Tabela 7), contra 92,7 e 62% obtido pelo classificador por redes

neurais para as mesmas classes (Tabela 6).
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TABELA 7. Matriz de confusio obtida na classificacio pelo algoritmo MAXVER.

Exatidao
Classe Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 GY9 G10 G11 GI12 Total do Z

Usuario
Gl 146 5 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 164 89,0 33,41
G2 4 124 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 128 96,9 57,71
G3 0 21 137 0 0 0 0 0 0 0 0 0 158 86,7 29,38
G4 0 0 0 141 3 21 1 33 8 4 0 0 211 66,8 18,81
G5 0 0 0 0 137 2 0 16 4 0 0 1 160 85,6 28,24
G6 0 0 0 0 0 123 2 0 1 0 0 0 126 97,6 65,85
G7 0 0 0 5 0 4 147 9 0 0 0 0 165 89,1 33,63
G8 0 0 0 4 1 0 0 90 0 1 0 0 96 93,8 34,70
G9 0 0 0 0 0 0 0 2 136 14 21 61 234 58,1 16,37
G10 0 0 0 0 9 0 0 0 0 131 O 3 143 91,6 36,17
G11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 124 1 125 99,2 114,11
G12 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 5 84 90 93,3 32,44

Total 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 1800
Exatiddo

do 97,3 82,7 91,3 94,0 91,3 82,0 98,0 60,0 90,7 87,3 82,7 56,0
Produtor

Exatidao global = 84,4; Kappa = 0,830; Variancia = 0,000086; Z calculado = 89,35; Z tabelado = 1,96.

A classe G8 apresentou uma maior confusdo com a classe G4, com 22% dos
pixels que deveriam ser assinalados a classe G8 sendo assinalados erroneamente para a
classe G4, resultado bastante inferior ao obtido pela classificacdo por redes neurais que
obteve uma exatidao de 92,7%. Os valores médios das variaveis discriminantes destas
classes sdo bem distintos (Figura 8) e sob estas condi¢des o classificador MAXVER se
mostrou menos habil do que o classificador por redes neurais na discriminagdo destas

classes.

\

40,67% dos pixels considerados como pertencentes a classe G12 foram
assinalados a classe G9 (Tabela 7). A Figura 7 mostra que esta confusdo esta em parte
relacionada com as caracteristicas das varidveis discriminantes destas classes que sdo
muito parecidas, conforme ja mencionado quando da apresentagao dos resultados para o
classificador por redes neurais. Assim, os resultados obtidos pela classificacao por redes
neurais para a classe G12 (62%), sugerem uma menor eficiéncia do classificador

MAXVER.

Do total de pixels da classe G11, 21 (14%) foram assinalados para classe G9
(Tabela 7). A Figura 7 mostra que estas classes sdo separadas, basicamente, pela
declividade, que ¢ maior na classe G9 (ondulado) e pelo aspecto (maior na classe G11),

caracteristicas que possibilitam uma boa separabilidade entre estas. Assim, os resultados
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obtidos pela classificacdo por redes neurais para a classe G11 (95,3%), comprovam a

menor eficiéncia do classificador MAXVER.
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FIGURA 8. Distribuicao das variaveis discriminantes entre as classes G4 e G8. * valores
das variaveis discriminantes re-escalonados entre (0 e 1 para permitir a apresentacio em

conjunto.

Dentre as classes de solos avaliadas pelo classificador MAXVER, a maior
exatiddo foi obtida para as classes G7 (98%) e Gl com 97,3% dos pixels sendo

corretamente classificados (Tabela 7).

Finalmente, uma comparacdo, entre a classificagdo pelas redes neurais e pelo
algoritmo MAXVER, mostra que as diferentes classes de solo da Area 1 tiveram
comportamento diferenciado entre os classificadores utilizados, com a rede neural sendo
superior na classificacao das classes G1, G2, G4, G5, G6, G8, G9, G11 e G12, enquanto
a classificacio MAXVER somente foi superior para as classes G3 e G7. A classe G10

teve comportamento igual para os dois classificadores (Tabelas 6 e 7).
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3.2. Area 2 (migmatitos das Unidades Vista Alegre, Sio Jodio do Paraiso e

Catalunha e milonito gnaisse da Unidade Santo Eduardo)

A escolha do melhor conjunto de variaveis discriminantes para a identificacao
das classes de solos da Area 2 foi realizada com base na avaliagio do indice Kappa
(Figura 9), ja que, anteriormente, o MSE nao se mostrou adequado para a escolha do

melhor conjunto de variaveis para a Area 1.
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FIGURA 9. Resultados do indice Kappa das redes neurais para os conjuntos de variaveis
discriminantes testados (AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice

“iron oxide”; e N - indice NDVI).

Do mesmo modo como verificado para a Area 1, na Figura 9 também se observa
que o indice Kappa variou bastante em fun¢do do conjunto de variaveis discriminantes
utilizado e do nimero de neurdnios na camada interna da rede neural. A combinagdo
dos atributos do terreno com todos os indices derivados da imagem do sensor ETM" do
LANDSAT 7 foi a que apresentou o melhor desempenho para o indice Kappa (0,893)
para uma rede neural com 5 neur6nios na camada interna. O melhor desempenho para o
conjunto 2 (atributos do terreno + indice “clay minerals” + indice “iron oxide”) foi
obtido também com uma arquitetura de rede com 5 neurénios na camada interna

(0,871). O melhor desempenho para os conjuntos 3 (atributos do terreno + indice “clay
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minerals” + indice NDVI) e 4 (atributos do terreno + indice “iron oxide” + indice
NDVI) foi alcangado utilizando uma rede neural com 20 neurdnios na camada interna

(0,811 e 0,848, respectivamente).

O conjunto 5 (atributos do terreno + indice “clay minerals”) obteve um
desempenho para o indice Kappa de 0,854 para uma arquitetura de rede com 15
neur6nios na camada interna. Os conjuntos 6 (atributos do terreno + indice “iron
oxide”) e 8 (atributos do terreno) obtiveram o melhor desempenho com uma rede
contendo 20 neurdnios na camada interna (0,831 e 0,847, respectivamente). Finalmente,
o conjunto 7 (atributos do terreno + indice NDVI) obteve um indice Kappa de 0,821

para uma arquitetura de rede composta por 5 neurdnios na camada interna.

Uma matriz de significancia foi utilizada para comparar o desempenho do indice

Kappa dos diferentes conjuntos de varidveis discriminantes testados (Tabela 8).

TABELA 8. Matriz de significincia de Kappa e respectivos indices para os conjuntos de
variaveis discriminantes testados.

AT+C+ AT+C AT+C AT+O AT+C AT+O AT+N AT

Conjunto O+N (5)* +0(5)* +N(Q20)* +N(20)* (15)* (20)* (5 (20)°
Exatidio global 90,4 88,4 82,9 86,3 869 848 839 862
Kappa 0,893 0,871 0811 0848 0854 0831 0821 0,847
Variancia " 0,071 0084 0,115 0,09 0,093 0,105 00110 0,098
1-AT+C+O+N 10598

2 - AT+C+O 1,77 95,03

3- AT+C+N 6,01%  425% 7563

4 - AT+O+N 3.48* 1,71 2.55% 86,55

5. AT+C 3,05% 128  298% 0,44 88,56

6- AT+O 467%  291% 135 120 1,64 81,10

7 - AT+N 535%  359% 067 1,88 232* 068 78,28

8- AT 3,54% 1,78  247¢ 007 051 1,12 180 8556

* existe diferenga significativa ao nivel de 95%; * n°. de neurdnios na camada interna; ® valores
multiplicados por 1000; AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O - indice “iron
oxide”; e N - indice NDVI.

O melhor desempenho do indice Kappa foi obtido pela combinagdo dos atributos
do terreno com os indices derivados do sensor ETM™ do LANDSAT 7. Este ndo difere
apenas do conjunto de varidveis 2 (Tabela 8). Conforme verificado na avaliagdo das
variaveis para discriminagdo dos solos da Area 1, a adi¢do do indice NDVI aos atributos
do terreno, isoladamente ou junto com o indice “clay minerals” piorou a classificagdo

dos dados (conjuntos 3 e 7) (Tabela 8). Dentre os indices utilizados, a maior
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contribuicdo para a discriminacao dos solos da area estudada parece ser dada pelo indice
“clay minerals”, visto que a combina¢do deste com os atributos do terreno, isoladamente
(conjunto 5) ou junto com os outros indices (conjuntos 1 e 2) obteve os melhores

resultados.

O indice “iron oxide”, quando associado com os atributos do terreno, produziu
resultados ligeiramente melhores do que o indice NDVI. No entanto, ambos ndo
contribuiram efetivamente para melhorar a classificacdo, j4 que o resultado obtido,
quando foram utilizados apenas os atributos do terreno, ¢ superior a estes, embora
estatisticamente todos sejam semelhantes (Tabela 8). Do mesmo modo como observado
para a Area 1, aqui também o fenémeno de Hughes foi verificado para quase todos os
conjuntos de variaveis testados, exceto quando os trés indices foram utilizados em

combinag¢do com os atributos do terreno.

A contribuicdo dos diferentes atributos do terreno e dos indices derivados da
imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7, para a discriminagéo das classes de solo da
Area 2 é mostrada nas Figuras 10 e 11 (médias das amostras de treinamento re-
escalonadas entre 0 e 1). Os indices NDVI e “clay5 minerals” mostram uma distribui¢do
pouco diferenciada entre as classes de solo e muito parecida entre estes (Figura 10). Os
valores do indice “clay minerals” para as classes M2 (Neossolo Litdlico Eutréfico tipico
ou Neossolo Regolitico Eutréfico Iéptico) e M3 (Cambissolo Héplico Ta Eutrofico
tipico) sdo ligeiramente superiores as demais classes, o que pode contribuir para uma

melhor discriminagdo destas classes em relagdo as outras.
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FIGURA 10. Distribuiciio dos indices da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 entre
as classes de solo da Area 2. * valores dos indices re-escalonados entre 0 e 1 para permitir

a apresentacio em conjunto.

O indice “iron oxide” apresenta um comportamento semelhante ao verificado na
Area 1, com as unidades M1 (Afloramentos de rocha), M2, M3 e M4 (Cambissolo
Héplico Ta Eutréfico tipico ou Iéptico ou litico ou argissolico) apresentando valores
distintos das demais unidades (Figura 10), o que propiciou uma melhora no desempenho

do treinamento das redes quando se utilizou este indice como variavel discriminante.

Semelhantemente ao observado na Area 1, a contribui¢io dos atributos do
terreno para a discriminacdo das classes de solos da Area 2 ¢ mais marcante do que a
contribuico dos indices derivados da imagem do sensor ETM" do LANDSAT 7 (Figura
11). Dentre os atributos, apenas a curvatura mostra pouca diferenciagdo entre as classes.
Entretanto, esta é muito importante na separagdo da classe M4 das demais, visto que o

valor negativo para a curvatura (concava) ¢ o principal atributo diferenciador desta

classe.
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FIGURA 11. Distribuicio dos atributos do terreno entre as classes de solo da Area 2. *
valores dos atributos do terreno re-escalonados entre () e 1 para permitir a apresentacao

em conjunto.

O indice CTI tem um comportamento muito parecido entre as classes M1, M2,
M3, M4, M5 (Argissolo Vermelho Eutrofico abruptico), M6 (Argissolo Vermelho
Eutréfico abruptico latossélico ou Luvissolo Haplico Ortico tipico ou 1éptico), M7
(Argissolo Vermelho ou Vermelho-Amarelo Eutréfico abruptico relevo ondulado) e M8
(Latossolo Vermelho Distrofico tipico), j& que estas ocupam posi¢ao de terco médio ou
superior de encosta. Por sua vez, os valores verificados para estas classes sdo bem
distintos dos valores observados para as classes M9 (Gleissolo Haplico Ta Eutrofico
solodico ou tipico ou Cambissolo Héaplico Ta Eutrofico gleico ou Planossolo Héplico
Eutrofico solddico) e M10 (Argissolo Amarelo Eutréfico abruptico ou abriptico
cambico), que ocupam as dreas suavemente onduladas. O indice Cti foi utilizado,
principalmente, para auxiliar na separagdo das classes M9 e M10 da classe M8 que

ocorre em areas de topos de morros levemente onduladas.

Assim, em fun¢do do seu melhor desempenho, o conjunto 1 (atributos do terreno
+ indices do sensor ETM"™ do LANDSAT 7) foi selecionado para a discriminagio dos

solos da Area 2. Uma matriz de significancia de Kappa foi gerada entre as diferentes

181



arquiteturas de redes consideradas para este conjunto de variaveis discriminantes com o
fim de verificar a existéncia de diferengas significativas ou ndo entre os resultados
obtidos e para a escolha da melhor arquitetura de rede para a classifica¢do final dos

dados (Tabela 9).

TABELA 9. Matriz de significincia de Kappa e respectivos indices para as diferentes
arquiteturas de redes neurais testadas.

Redes R3 RS R6 R7 RS R9 R10 RI15 R20 R2S
Exatidio global 82,8 90,4 83,7 804 839 80,8 81,8 829 79,6 86,8

Kappa 0,809 0,893 0,819 0,782 0,822 0,787 0,798 0,811 0,774 0,853
Variincia * 0,117 0,071 0,112 0,128 0,11 0,126 0,121 0,116 0,132 0,094

R3 74,79

R5 6,13* 105,98

Ré6 0,66 547* 77,39

R7 1,73 7.87* 2,39*% 69,12

RS 0,86 5,28% 0,20 2,59* 78,38

R9 1,41 7,55% 2,07* 0,31 2,28* 70,11

R10 0,71 6,86* 138 1,01 1,58 0,70 72,55

R15 0,13 6,00 053 186 0,73 1,54 0,84 75,30

R20 2,22*% 8,35% 2,88* 0,50 3,09* 081 1,51 235*% 67,37

R25 3,03* 3,11* 237* 477* 2,17* 4,45% 3775% 290* 526* 87,98

* existe diferenca significativa ao nivel de 95%. * valores multiplicados por 1000.

Nesta avaliacdo, os maiores valores de exatiddo global e indice Kappa e,
conseqlientemente, os menores de variancia, foram obtidos com uma arquitetura de rede
com apenas uma camada interna contendo 5 neur6nios (Kappa de 0,893), seguida da
rede com 25 neurdnios na camada interna (Kappa de 0,853). O aumento da
complexidade da rede, com a adigdo de neuronios na camada interna, ndao melhorou
substancialmente a exatidao da classificacdo (Tabela 9). No entanto, a rede com 5
neurdnios na camada interna ¢ significativamente diferente de todas as demais redes e

por isso foi selecionada para auxiliar na predi¢ao das classes de solos da Area 2.

Continuando o processo de avaliagdo, foi realizada a comparacdo entre os
diferentes conjuntos de varidveis utilizando o classificador de distribui¢do gaussiana por
maxima verossimilhanga (MAXVER). Esta comparagdo constou da verificagdo do
desempenho do indice Kappa e utilizou os mesmos conjuntos de amostras de
treinamento e validagdo utilizados na abordagem por redes neurais. Os resultados

obtidos sao apresentados na Figura 12.
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FIGURA 12. Resultados do indice Kappa para a classificacio MAXVER dos conjuntos de
variaveis discriminantes testados (AT - atributos do terreno; C - indice “clay minerals”; O

- indice “iron oxide”; e N - indice NDVI).

Nesta avaliagdo, o melhor desempenho foi obtido com a utilizagdo do conjunto
de variaveis 8 (atributos do terreno) que produziu uma exatidao global de 77,5%, indice
Kappa de 0,750 e varidncia de 0,000142, diferentemente do que ocorreu para a
classificagdo por redes neurais onde o melhor desempenho foi obtido pelo conjunto 1
(atributos do terreno + indices do sensor ETM"™ do LANDSAT 7). Estes resultados niio
sdo estatisticamente diferentes daqueles obtidos para os conjuntos 5 e 6, conforme
mostra a matriz de significincia de Kappa entre as classificacoes MAXVER

consideradas (Tabela 10).
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TABELA 10. Matriz de significAncia de Kappa para as classificacbes MAXVER
consideradas.

AT+C+ AT+C AT+C AT+O

Conjuntos O+N +0 N N AT+C AT+O AT+N AT
Exatidao global 72,3 73,8 74,4 72,6 75,5 75,3 73,6 77,5
Kappa 0,693 0,709 0,716 0,696 0,727 0,726 0,707 0,75
Varifncia * 0,162 0,156 0,154 0,161 0,150 0,151 0,157 0,142
1- AT+C+O+N 54,45
2 - AT+C+O 0,90 56,77
3-AT+C+N 1,29 0,40 57,70
4 - AT+O+N 0,17 0,73 1,13 54,85
5-AT+C 1,93 1,03 0,63 1,76 59,36
6- AT+O 1,87 0,97 0,57 1,70 0,06 59,08
7 - AT+N 0,78 0,11 0,51 0,62 1,14 1,08 56,43
8§-AT 3,27* 2,38% 1,98* 3,10 1,35 1,40 2,49* 62,94

* existe diferenca significativa ao nivel de 95%; “ valores multiplicados por 1000; AT - atributos
do terreno; C - indice “clay minerals™; O - indice “iron oxide”; e N - indice NDVI.

Finalmente, foi realizada a comparacao entre o desempenho da classificagdo pela
abordagem por redes neurais e pelo algoritmo MAXVER. A andlise da matriz de
significancia de Kappa (Tabela 11) indica haver diferenca significativa entre estas

classificagoes.

TABELA 11. Matriz de significincia de Kappa para os classificadores considerados.

Classificador MAXVER Rede neural
Exatidao global 77,5 90,4
Kappa 0,750 0,893
Variincia 0,000142 0,000071
MAXVER 62,94 -
Rede neural 9,80* 105,98

* existe diferenca significativa ao nivel de 95%.

A comparagdo entre a exatiddo obtida pelos classificadores para cada classe de
solo da Area 2 é apresentada a seguir. Nas Tabelas 12 ¢ 13 sdo apresentadas as matrizes
de confusdo obtidas para as classificacdes realizadas. O pior desempenho obtido pela
classificagdo por redes neurais ocorreu para a classe M5 (Argissolo Vermelho Eutrofico
abruptico) com uma exatidao de 70,7%. Esta classe teve uma maior confusdo com a
classe M6 (Argissolo Vermelho Eutréfico abruptico latossdlico ou Luvissolo Haplico
Ortico tipico ou léptico), com 24 pixels (16,0%) sendo erroneamente classificados. As
classes M5 e M6 apresentam caracteristicas ambientais muito semelhantes, sendo

diferenciadas apenas com relacdo ao aspecto (Figura 13), com a classe M5 apresentando
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valores mais elevados (média normalizada entre 0 e 1 das amostras de treinamento). A
classe M5 ocupa as encostas voltadas para noroeste, nordeste ou sudoeste e a classe M6
as encostas orientadas para sudeste. As demais varidveis apresentam valores muito

semelhantes e contribuem pouco para a separacao destas classes.

TABELA 12. Matriz de confusido obtida na classificacido por redes neurais.

Exatiddo
Classe M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 Total do Z
Usuario
M1 150 2 1 0 0 1 0 0 0 0 154 97,4 68,38
M2 0 145 2 3 0 3 0 0 0 0 153 94,8 47,37
M3 0 2 143 1 0 7 3 0 0 0 156 91,7 37,25
M4 0 1 0 139 7 1 0 0 0 0 148 93,9 42,99
M5 0 0 3 1 106 3 0 7 0 0 120 88,3 26,99
M6 0 0 1 6 24 125 0 9 0 0 165 75,8 20,30
M7 0 0 0 0 3 0 128 2 0 1 134 95,5 48,07
M8 0 0 0 0 10 9 17 130 4 2 172 75,6 20,63
M9 0 0 0 0 0 0 0 0 146 3 149 98,0 76,63
M10 0 0 0 0 0 0 2 2 0 144 148 97,3 65,68
Total 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 1500
Exatiddo
do 100 96,7 953 92,7 70,7 83,3 853 86,7 97,3 96,0
Produtor

Exatidao global = 90,4; Kappa = 0,893; Variancia = 0,000071; Z calculado = 105,79; Z tabelado = 1,96.
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FIGURA 13. Distribuicdo das variaveis discriminantes entre as classes M5 e M6. * valores
das variaveis discriminantes re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a apresentacio em

conjunto.
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Do total dos pixels considerados como pertencentes a classe M7 (Argissolo
Vermelho ou Vermelho-Amarelo Eutréfico abruptico relevo ondulado), 17 (11,24%)
foram assinalados para a classe M8 (Latossolo Vermelho Distréfico tipico - topo de
morro) (Tabela 12). Na Figura 14 observa-se que estas classes se diferenciam,
basicamente, pela elevacdo que ¢ ligeiramente maior na classe M8 (média normalizada
entre 0 e 1 das amostras de treinamento), € em menor propor¢do, pelo aspecto e pelo

indice CTL

As demais classes apresentaram uma exatidao superior a 85% e as confusdes que
ocorrem s3o pouco significativas. Dentre as classes de solos avaliadas pelo classificador
por redes neurais, as maiores exatiddes foram obtidas para as classes M1, M9, M2 e

M10, com exatidao superior a 95% (Tabela 12).
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FIGURA 14. Distribuicao das variaveis discriminantes entre as classes M7 e M8. * valores
das variaveis discriminantes re-escalonados entre (0 e 1 para permitir a apresentacio em

conjunto.
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A matriz de confusdo obtida para a classificacdo pelo algoritmo da méxima

verossimilhanga ¢ apresentada na Tabela 13.

TABELA 13. Matriz de confusdo obtida na classificacao pelo algoritmo MAXVER.

Exatiddo
Classe M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 Total do Z
Usuario
M1 149 11 0 0 0 0 0 0 0 0 160 93,1 41,879
M2 1 118 0 5 0 4 0 0 0 0 128 922 34,893
M3 0 21 120 O 0 2 0 0 0 0 143 83,9 24,455
M4 0 0 0 100 O 3 0 0 0 0 103 97,1 52,671
M5 0 0 30 25 140 64 1 18 0 0 278 50,4 14,901
M6 0 0 0 20 0 71 1 0 0 0 92 77,2 15,580
M7 0 0 0 0 2 2 123 14 4 6 151 81,5 23,046
M8 0 0 0 0 8 4 20 118 7 0 157 75,2 19,426
M9 0 0 0 0 0 0 0 0 79 0 79 100,0 0,000
M10 0 0 0 0 0 0 5 0 60 144 209 68.9 19,276
Total 150 150 150 150 150 150 150 150 150 150 1500
Exatiddo
do 99,3 78,7 80,0 66,7 93,3 47,3 82,0 78,7 52,7 96,0
Produtor

Exatidao global = 77,5; Kappa = 0,750; Variancia = 0,000142; Z calculado = 62,97; Z tabelado = 1,96.

Na classificagdo pelo algoritmo MAXVER, os piores desempenhos foram
obtidos para as classes M6, M9 e M4 com uma exatiddo de 47,3, 52,7 e 66,7%,
respectivamente (Tabela 13), contra 83,3, 97,3 ¢ 92,7% obtido pelo classificador por

redes neurais para as mesmas classes (Tabela 12).

A classe M6 apresentou uma maior confusdo com a classe M5, com 42,7% dos
pixels que deveriam ser assinalados a classe M6 sendo assinalados erroneamente para a
classe M5. Com isso, a exatiddo obtida é bastante inferior a obtida pela classificacdo por
redes neurais que teve uma exatiddo de 83,3%. Esta confusdo também ocorreu na
classificagdo pela rede neural, porém em menor proporcao (Tabela 12), o que demonstra
que, sob estas condi¢des, o classificador MAXVER ¢ menos eficiente do que o

classificador por redes neurais na discriminagao destas classes.

40% dos pixels considerados como pertencentes a classe M9 foram
erroneamente assinalados a classe M10 (Argissolo Amarelo Eutrofico abriptico ou
abruptico cambico) (Tabela 13). A Figura 15 mostra que as caracteristicas ambientais
destas classes sdo muito parecidas, o que contribui para que haja uma confusdo entre

elas. O atributo que mais contribui para separacao destas classes ¢ o indice Cti que ¢
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ligeiramente mais elevado na classe M9, que ocupa uma posi¢do mais baixa na
paisagem. Por outro lado, o resultado obtido pela rede neural para a classe M9 (97,3%),

evidencia a menor eficiéncia do classificador MAXVER.
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FIGURA 15. Distribuicio das varidveis discriminantes entre as classes M9 e M10. *
valores das variaveis discriminantes re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a

apresentacio em conjunto.

Do total de pixels pertencentes a classe M4, 25 pixels (16,7%) foram assinalados
para classe M5 e 20 (13,3%) a classe M6 (Tabela 13). As classes M4 e M5 sdo
diferenciadas, principalmente, pela elevacdo, declividade e curvatura (Figura 16),
caracteristicas que, embora pouco pronunciadas, possibilitam uma boa separabilidade
entre estas, como mostra o resultado obtido pela classificacdo por redes neurais para a
classe M4 (92,7%). Por sua vez, a confusdo com a classe M6 parece estar mais
relacionado com uma deficiéncia do classificador visto que a diferenca no aspecto ¢

marcante entre as classes M4 e M6, como mostra a Figura 16.
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FIGURA 16. Distribuicido das variaveis discriminantes entre as classes M4, M5 e M6. *
valores das variaveis discriminantes re-escalonados entre 0 e 1 para permitir a

apresentacio em conjunto.

As demais classes, embora tenham apresentado alguma confusdo, tiveram um
bom desempenho na classificacdo pelo algoritmo MAXVER, com valores de exatidao
superiores a 78,7%. Dentre estas classes a maior exatidao foi obtida para a classe M1
(99,3%), seguida pelas classes M10 e M5, com 96,0 e 93,3%, respectivamente, dos
pixels sendo corretamente classificados (Tabela 13). Por ultimo, a comparacao entre a
classificacdo pelas redes neurais e pelo algoritmo MAXVER para a Area 2 mostrou que
a rede neural foi superior na classificacdo de quase todas as classes, com excecdo da M5

onde a classificagdo MAXVER foi superior (Tabelas 12 ¢ 13).
3.3. Analise da Concordancia entre as Classificacoes

As redes neurais, depois de treinadas e validadas, juntamente com o algoritmo
MAXVER, foram utilizadas para predicdo das classes de solo da bacia do rio Sado
Domingos. Para tanto, as informagdes sobre as condi¢des ambientais (varidveis
discriminantes) de cada pixel na imagem considerada foram apresentadas as redes e ao

classificador MAXVER. Uma vez que todos os pixels foram visitados os classificadores
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computaram o resultado final. No caso da classificagao pelas redes neurais, o mapa final
foi obtido através da conversdo da representacdo de similaridade (Zhu, 2000) para uma
representacdo booleana. A conversdo foi feita adicionando a cada pixel o valor
correspondente a classe que apresentou a maior porcentagem entre todas as classes
envolvidas (Zhu, 1997). Em seguida, os mapas obtidos para cada area (1 e 2) foram
unidos para formar o mapa de solos da bacia do rio Sdo Domingos para os

classificadores utilizados (redes neurais e MAXVER).

Embora, os resultados obtidos para o indice Kappa, quando se utilizou os
conjuntos de amostras de validag¢do, tenham sido bastante satisfatorios para ambos os
classificadores (>0,75), sugerindo um desempenho do classificador de muito bom a
excelente (Landis & Koch, 1977; Monserud & Leemans, 1992), os mapas de solos da
bacia do rio S@o Domingos produzidos por estes classificadores mostram-se distintos. A
analise da concordancia entre as classificagdes para as classes de solo consideradas
(Figura 17) mostra que a concordancia entre o mapa produzido pela abordagem por
redes neurais e pelo algoritmo MAXVER foi de apenas 49,68%. Esta baixa
concordancia evidencia a natureza distinta dos modelos matematicos presentes nestes
classificadores e o modo como eles dividem o espago (Kanellopoulos & Wilkinson,

1997).

FIGURA 17. Comparacao entre os mapas tematicos produzidos pelos classificadores.
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A principal discordancia entre a classificagdo pela rede neural e pelo MAXVER
¢ verificada nas areas mais suavizadas da paisagem (relevo plano e suave ondulado),
com a rede neural classificando estas dreas como pertencentes a classe dos Gleissolos
Héplicos ou Cambissolos gleicos ¢ o MAXVER como pertencentes a classe dos
Argissolos Vermelhos ou Vermelho-Amarelos que ocorrem em relevo ondulado. Neste
caso, a classificacdo pela rede neural ¢ a mais correta e o MAXVER mostrou
dificuldade em discriminar adequadamente estas areas que apresentam valores de

declividade muito proximos.

3.4. Anilise da Concordancia entre os Mapas Inferidos e o Mapa de Solos

Convencional

Os mapas de solos da bacia do rio Sdo Domingos produzidos pelos
classificadores utilizados, bem como, o mapa de solos convencional sdo apresentados
nas Figuras 18, 19 e 20. Para adequar os mapas inferidos aos objetivos do trabalho e,
principalmente possibilitar a comparacdo com o mapa de solos convencional, foi

necessario combinar algumas classes, conforme apresentado na Tabela 14.

O mapa de solos convencional produzido pela Embrapa Solos ¢ um mapa de
reconhecimento de média intensidade, na escala de 1:50.000, que apresenta uma area
minima mapeéavel de 10ha (Lumbreras et al, 2006). E possivel verificar que os mapas
produzidos pela abordagem por redes neurais (Figura 18) e pelo MAXVER (Figura 19)
contem muito mais detalhes espaciais do que o mapa de solos convencional (Figura 20).
Resultados semelhantes foram obtidos por Zhu (2000) e Carvalho Janior (2005). Neste
sentido, a utilizacdo dos atributos do terreno e da geologia permitiu estabelecer com
maior precisdo as relagdes que ocorrem na area da bacia, possibilitando a obten¢do de
mapas espacialmente mais detalhados, utilizando-se o mesmo conjunto de perfis de

solos usados pela abordagem convencional.

A dificuldade de delimitagdo dos atributos do terreno nas fotografias aéreas
convencionais e a ndo utiliza¢do das informagdes sobre a geologia da bacia condicionou
a delimitacdo de grandes unidades de mapeamento, compostas na maioria, por dois ou
trés membros (associagdes de solos), o que ndo ¢ observado nos mapas obtidos pela

abordagem por redes neurais e pelo MAXVER.
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FIGURA 18. Mapa produzido pelas redes neurais.
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FIGURA 19. Mapa produzido pelo MAXVER.
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FIGURA 20. Mapa convencional.
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TABELA 14. Legenda utilizada nos mapas de solos da bacia do rio Sio Domingos para
ambos os classificadores.

1 — AFLORAMENTOS DE ROCHA relevo escarpado ou NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico
tipico relevo montanhoso

2 - CAMBISSOLO HAPLICO Tb Eutréfico tipico ou Iéptico relevo forte ondulado substrato
granulitos

3 - ARGISSOLO VERMELHO Eutréfico cambico ou ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO
Eutroéfico cambico relevo forte ondulado e montanhoso

4 - ARGISSOLO VERMELHO Eutréfico tipico ou NITOSSOLO VERMELHO Eutroéfico
tipico relevo forte ondulado e montanhoso

5 - ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Eutréfico tipico ou ARGISSOLO VERMELHO-
AMARELO Distréfico latossolico relevo forte ondulado e montanhoso

6 - ARGISSOLO VERMELHO Eutréfico tipico ou cdmbico ou ARGISSOLO VERMELHO-
AMARELO Eutroéfico tipico ou cambico relevo ondulado

7 - LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distréfico tipico relevo suave ondulado (topo de
morro)

8 - GLEISSOLO HAPLICO Ta ou Tb Eutréfico solédico ou tipico ou CAMBISSOLO
HAPLICO Ta ou Tb Eutréfico gleico relevo plano

9 - ARGISSOLO AMARELO Eutréfico tipico ou cambico relevo suave ondulado

10 - CAMBISSOLO HAPLICO Ta ou Tb Eutréfico tipico ou 1éptico relevo forte ondulado
substrato migmatitos ou milonitos

11 - ARGISSOLO VERMELHO Eutroéfico abruptico relevo forte ondulado e montanhoso

12 - ARGISSOLO VERMELHO Eutrofico abruptico latossélico ou ARGISSOLO
VERMELHO-AMARELO Distroéfico abruptico latossolico relevo forte ondulado e montanhoso
13 - ARGISSOLO VERMELHO Eutroéfico abruptico ou abruptico cdmbico ou ARGISSOLO
VERMELHO-AMARELO Eutrofico abruptico ou abruptico cdmbico relevo ondulado

14 - LATOSSOLO VERMELHO Distroéfico tipico relevo suave ondulado (topo de morro)

15 - LUVISSOLO HIPOCROMICO Ortico tipico relevo forte ondulado e montanhoso

16 - ARGISSOLO AMARELO Eutrofico abruptico ou abruptico cambico relevo suave
ondulado

17 - ARGISSOLO VERMELHO Eutréfico abriptico cambico relevo forte ondulado e
montanhoso

Nos mapas inferidos a ocorréncia de mais de uma classe de solo em um
determinado pixel se deve exclusivamente a dificuldade de estabelecimento de relagdes
solo-paisagem mais precisas, impostas: 1) pelo tamanho do pixel utilizado pelas
variaveis ambientais discriminantes; 2) pela grande heterogeneidade geoldgica da area,
como a ocorréncia de Argissolos Vermelhos Abrupticos latossolicos e Luvissolos
Hipocromicos, na Unidade Vista Alegre, em encostas forte onduladas e montanhosas
voltadas para sudeste; 3) pela falta de informagao sobre a profundidade de ocorréncia do
contato litico, como a ocorréncia de Argissolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos
tipicos ou cambicos, na Unidade Sao José de Uba e Argissolos Vermelhos e Vermelho-
Amarelos abrupticos ou abripticos cambicos, nas Unidades Vista Alegre, Sdo Jodo do
Paraiso, Catalunha e Santo Eduardo, todos ocorrendo em areas de relevo ondulado; 4)

pelas caracteristicas do Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos (Embrapa, 1999),
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como a ocorréncia de Argissolos Vermelhos e Nitossolos Vermelhos em encostas forte
onduladas e montanhosas voltadas para o norte; e 5) pela presenca de forte dependéncia
espacial das propriedades dos solos, como no caso da ocorréncia de Argissolos
Vermelho-Amarelos Eutréficos ou Distroficos em encostas forte onduladas e
montanhosas voltadas para sul, de argila de atividade alta ou baixa em Gleissolos e
Cambissolos da Unidade Vista Alegre, de carater soldodico ou ndo solddico em
Gleissolos. Segundo McKenzie & Ryan (1999), a presen¢a de dependéncia espacial
sugere que alguma forma de krigagem seja usada para fazer a predicdo espacial e

contornar este problema, o que, no entanto, esta além dos objetivos deste trabalho.

Assim, as diferengas observadas entre os mapas de solos produzidos pelos
classificadores utilizados e o mapa de solos convencional se deve, em grande parte, a
limitacdo de escala do mapa convencional (reconhecimento de média intensidade),

conforme observado por Zhu et al. (2001).

A natureza mais generalizada do mapa convencional dificultou a analise da
concordancia com os mapas inferidos. Para contornar este problema e evidenciar o
maior detalhamento destes ultimos foram determinadas, para cada unidade de
mapeamento do mapa de solos convencional, as classes de solos identificadas nos
mapas inferidos. Os resultados da Tabela 15 mostram que foram identificadas nestes
mapas mais classes de solos do que no mapa de solos convencional em todas as
unidades de mapeamento, evidenciando, assim, o maior detalhamento espacial dos
primeiros. Estes resultados evidenciam também a dificuldade e a inexatiddo da
delimitagdo manual dos limites das unidades de mapeamento nas fotografias aéreas

convencionais, conforme também observado por Zhu et al. (2001).

Neste sentido, varios especialistas t€ém expressado sua preocupacao com relagao
a confiabilidade da informagao fornecida pelos mapas de solos (Webster & Beckett,
1968; Burrough et al., 1971; Marsman & De Gruijter, 1984). Marsman & De Gruijter,
(1986) relataram purezas médias variando de 64 a 70% para mapas de solos na escala de
1:50.000, com valores extremos entre 34 ¢ 100%. Estudos realizados por Nordt et al.,
(1991) e Young et al. (1997) mostraram que a pureza estatistica das unidades de
mapeamento ¢ menor do que 50%. Wilding et al. (1965) avaliaram a pureza de algumas

unidades de mapeamento nos Estados Unidos e encontraram valores distintos para os
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diferentes niveis de classificacdo, conforme a seguir: grande grupo, 96%; subgrupo,

85%:; série, 42%; e tipo, apenas 39%.

TABELA 15. Resultados obtidos para a comparacao entre os mapas de solos inferidos e o

mapa de solos convencional.

Mapa convencional

Mapas inferidos

Unidades % b Redes — nyAXVER
Classes a Classes neurais (%)
(%) )
ARI1 Afloramentos de 50 AR+ RLe tipico 43,4 45,7
rocha
CXd Tb tipico 30 CXe Tb tipico (granulitos) 10,3 8,9
RLe tipico 20 PVAe tipico ou PVAd latossdlico 8,8 4,6
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 7,6 24,5
PVe abruptico 19,1 5,2
AR2 Afloramentos de 40 AR + RlLe tipico
rocha 31,8 16,2
Cxe Tb tipico 40 Cxe Tb tipico (granulitos) 33,0 0,0
RLe tipico 20 PVeou PVAe cambico 9,2 28,7
PV Ae tipico ou PVAd latossodlico 10,6 33,2
CXe Ta ou Tb tipico
(migmatitos) 1,3 5,4
CXvel Cxe Ta tipico 60 PVe ouPVAe cambico 0,9 5,3
PAe abruaptico 20  PVe ou NVe tipico 20,6 2,9
cambico
GXe Ta tipico 20 PVAe tipico ou PVAd latossolico 7,0 4,0
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 15,5 69,8
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Th 47,0 16,3
gleico
PAe tipico 9,0 0,0
CXve2 CXe Ta gleico 70 GXe Taou Tb ou CXe Ta ou Tb 46,7 18,4
gleico
GXe Ta tipico 30 PAe tipico ou cambico 0,0 37,0
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 9,6 2,4
PVe abruaptico 16,9 11,9
PVe ou PVAe abruptico 9,2 27,4
(ondulado)
PAe abruptico ou abriptico 13,6 0,0
cambico
CXve3 CXe Ta gleico 70  PVe ou PVAe tipico (ondulado) 13,2 27,3
GXe Ta solddico 30 GXeTaouTbouCXeTaouTb 33,0 12,4
gleico
PVe abruptico 17,5 6,0
PVe ou PVAe abruptico 12,3 26,0
(ondulado)
PAe abraptico ou abraptico 4,9 15,8

cambico

* 94 de ocorréncia na associagdo. ° partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapas
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional.
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TABELA 15. Continuacio.

Mapa convencional

Mapas inferidos

Unidades . N Redes @\ YVER
Classes % Classes neurais (%)
(%) ’
CXve3 CXe Ta gleico 70  PVe ou PVAe tipico (ondulado) 13,2 27,3
GXe Ta solddico 30 GXe TaouTbou CXe TaouThb 33,0 12,4
gleico
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 6,3 33
PVe abruptico 17,5 6,0
PVe ou PVAe abruptico 12,3 26,0
(ondulado)
TP Ortico tipico 4,7 2.9
PAe abruaptico ou abriptico 4,9 15,8
cambico
GXvel GXe Ta solddico e 100 PVe ou PVAe cambico 16,2 6,5
vértico PAe tipico ou cambico 7,5 0,1
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 16,3 72,3
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Th 46,6 5.8
gleico
GXve2 GXe Ta solddico 70  PVe ou PVAe cambico 1,1 5,1
PAe abruptico 30  PVe ou NVe tipico 5,8 0,7
cambico PVe ou PVAe tipico (ondulado) 25,0 71,7
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Th 52,0 11,9
gleico
PAe tipico ou cambico 8,5 0,7
GXve3 GXe Ta solddico 80 PVe ou NVe tipico 7,8 3,8
CXe Tb gleico 20  PVe ou PVAe tipico (ondulado) 20,7 45,4
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Th 39,4 11,7
gleico
PVe abruptico 9,6 6,8
PVe ou PVAe abruptico 6,6 13,2
(ondulado)
PAe abruptico ou abrtiptico 4,5 11,5
cambico
GXved GXe Ta solodico e 80  PVe ou NVe tipico 12,2 7,1
vértico
SXe solddico 20  PVe ou PVAe tipico (ondulado) 32,1 84,4
GXe Ta ou Tbh ou CXe Ta ou Thb 46,0 2,7
gleico
PAe tipico ou cambico 6,4 0,4
PVAdl1 PVAd tipico 40  PVe ou PVAe tipico (ondulado) 21,3 83,1
PAd abruptico 40 GXe TaouTbouCXe TaouTb 34,8 0,0
gleico
PVAe tipico 20  PAe tipico ou cambico 25,5 0,0
PVe abruptico 11,3 16,2
PVAd2 PVAd latossolico 40  PVe ou PVAe cambico 5,9 11,5
PAd latossoélico 30  PVe ou NVe tipico 11,4 8,8
PVAe tipico 30  PVAe tipico ou PVAd latossolico 30,1 26,6
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 7,3 11,8
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 4,6 5,2
PVe abruptico 14,3 18,3
PVe abraptico latossolico 13,0 10,1

* 94 de ocorréncia na associagdo. ° partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapas
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional.
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TABELA 15. Continuacio.

Mapa convencional

Mapas inferidos

Unidades % N Redes /A XVER
Classes a Classes neurais (%)
(%) °
PVAel PV Ae abruptico 100 PVe ou PVAe cambico 2,8 6,1
PVe ou NVe tipico 9,5 6,1
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 19,1 18,7
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 34,4 48,4
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Tb 13,5 1,6
gleico
PVAe2 PV Ae abraptico e 100 PVe ou PVAe cambico 2,9 12,6
cambico PVe ou NVe tipico 16,5 7,3
PV Ae tipico ou PVAd latossolico 36,9 40,3
PVe ou PV Ae tipico (ondulado) 17,0 28,5
LVAd tipico 0,0 9,7
GXe Ta ou Tb ou CXe Taou Tb 11,3 0,0
gleico
PAe tipico ou cambico 15,4 1,6
PVAe3 PV Ae abruptico e 100 PVe ou PVAe cambico 7.9 14,6
cambico PVe ou NVe tipico 25,2 15,7
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 34,5 34,8
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 8,6 14,7
PVe abruptico 6,9 7,5
PVAe4 PV Ae abruptico 70  PVe ou PVAe cambico 1,8 8,2
PAe cambico 30 PVe ou NVe tipico 12,1 5,4
PV Ae tipico ou PVAd latossolico 5,3 5,0
PVe ou PV Ae tipico (ondulado) 34,2 64,0
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Tb 23,1 2,1
gleico
PAe tipico ou cimbico 8,4 0,0
PVAe5 PV Ae abruptico 70 PVe ou NVe tipico 11,5 6,8
PAe cambico 30 PVAe tipico ou PVAJ latossolico 13,1 15,6
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 31,8 45,4
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Tb 20,7 32
gleico
PVe abruptico 8,3 9,1
PVe ou PVAe abruptico 5.8 10,6
(ondulado)
PVAe6 PV Ae abruptico 40 GXe Taou Tb ou CXe Ta ou Tb 52,0 21,5
gleico
PAe cambico 40  PVe abruptico 6,0 1,3
CXe Ta tipico 20 PVe ou PVAe abriptico 20,9 41,7
(ondulado)
LVe tipico 0,3 6,6
PAe abruptico ou abruptico 17,9 26,8

cambico

* 9% de ocorréncia na associagdo. ” partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapas
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional.
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TABELA 15. Continuacao.

Mapa convencional

Mapas inferidos

Unidades % Redes — prAXVER
Classes a Classes neurais (%)
(%) )
PVAe7 PV Ae abruptico 40 GXe Taou Tb ou CXe Taou Tb 8,4 0,4
gleico
PAe cambico 40 CXe Ta ou Th tipico 0,9 6,7
(migmatitos)
CXe Ta tipico 20 PVe abruptico 30,9 32,6
PVe ou PVAe abruptico 38,7 42,1
(ondulado)
LVe tipico 8,7 9,3
PAe abruptico ou abraptico 9,0 5,8
cambico
PVAe8 PVAe cambico 40 PVe ou PVAe cimbico 29,4 7,1
PAe cambico 30 PVe ou NVe tipico 2.9 14,3
CXe Tb tipico 30 PVe ou PVAe tipico (ondulado) 63,2 77,1
PVAe9 PV Ae abruptico e 80 PVe ou PVAe cambico 1,7 6,9
cambico
PVe abruptico 20 PVe ou NVe tipico 12,4 8,2
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 14,9 15,1
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 32,9 50,8
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Tb 17,7 2.4
gleico
PVAel0 PV Ae abruptico e 70  PVAe tipico ou PVAJ latossolico 31,4 15,7
cambico
PVe abruaptico 30 PVe ou PVAe tipico (ondulado) 31,4 75,4
GXe Ta ou Tb ou Cxe Ta ou Tb 25,4 6,4
gleico
PAe tipico ou cambico 8,2 0,0
PVAell PV Ae tipico 70 PVe ou PVAe cambico 17,6 30,9
PVe tipico 30 PVe ou Nve tipico 50,1 354
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 21,3 22,1
PVe abruptico 9.3 9,0
PVAel2 PV Ae abruptico e 50 PVe ouPVAe cambico 3,4 7,7
cambico
PVe abruaptico 30 PVe ou NVe tipico 13,9 10,6
Cxe Ta tipico 20 PVAe tipico ou PVAd latossolico 21,3 19,4
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 10,9 15,8
PVe abriptico 30,0 27,1
PVAel3 PV Ae tipico 40 PVe ou PVAe cambico 6,4 12,5
PVAd latossolico 30 PVe ou Nve tipico 26,7 18,5
PVe tipico 30 PVAe tipico ou PVAd latossolico 28,8 28,7
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 9,9 15,2
PVe abriptico 13,3 13,0
PVAel4 PV Ae abruptico e 80 PVe ou Nve tipico 12,1 43
cambico
Cxe Tb gleico 20 PVe ou PVAe tipico (ondulado) 23,1 39,9
GXe Ta ou Tb ou CXe Ta ou Th 31,7 12,2
gleico
PVe abruptico 7,8 10,6
PVe ou PVAe abruaptico 11,2 13,3
(ondulado)
PAe abruptico ou abriptico 8,2 9,9

cambico

* 9% de ocorréncia na associagdo. ° partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapas
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional.
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TABELA 15. Continuacao.

Mapa convencional

Mapas inferidos

Unidades % Redes —  AXVER
Classes a Classes neurais (%)
(%) °
PVel PVe tipico e 70 PVe ou PVAe tipico (ondulado) 7,9 6,7
abruptico
PV Ae tipico 30 GXeTaouTbouCXeTaouTb 9,6 0,0
gleico
PVe abruptico 16,9 10,5
PVe abraptico latossolico 11,1 24,9
PVe ou PVAe abruptico 38,3 44,1
(ondulado)
LVe tipico 10,3 11,7
PVe2 PVe tipico e 70 PVe ou PVAe cambico 6,3 12,1
abruptico
PV Ae tipico 30 PVeou NVe tipico 21,2 16,0
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 34,8 32,3
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 10,1 14,2
PVe abriptico 13,9 14,5
PVe3 PVe tipico e 70 PVe ou PVAe cambico 2,7 7,2
abruptico
PVAe tipico 30 PVe ou NVe tipico 25,2 21,6
PVAe tipico ou PVAd latossélico 67,8 68,5
PVed PVe abruaptico 70  PVe ou PVAe cambico 34 7,6
PVAe cambico 30 PVeou NVe tipico 13,5 10,3
PV Ae tipico ou PVAd latossolico 21,6 20,1
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 11,6 13,2
PVe abruptico 27,9 27,5
PVes PVe tipico e 70 PVe ou PVAe cambico 6,7 11,9
abruptico
PV Ae abruptico 30 PVe ou NVe tipico 16,9 11,6
cambico
PV Ae tipico ou PVAd latossélico 31,5 29,7
PVe ou PVAe tipico (ondulado) 8,9 12,2
PVe abriptico 20,4 21,0
PVe6 PVe abruptico 60 CXe Tb tipico (granulitos) 7,6 2,5
PVAe tipico 40 PVe ou PVAe cambico 20,9 40,8
PVe ou NVe tipico 16,0 11,4
PVAe tipico ou PVAd latossélico 31,1 19,4
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 4,6 7,9
PVe abruptico 7,5 5,1
PVve7 PVe abruptico 40 PVe ou PVAe cambico 7,0 16,1
PVAe cambico 40 PVe ou NVe tipico 16,2 7,1
CXe Ta saprolitico 20 PVAe tipico ou PVAd latossolico 31,2 32,9
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 8,4 10,1
PVe abriptico 18,6 20,1
PVe abruptico latossdlico 10,6 6,0
PVe8 PVe abruptico 40 CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 20,0 45,9
PVAe cambico 40 PVe abruptico 58,5 36,7
CXe Ta tipico 20 PVe abraptico latossolico 9,8 6,8

% énci ssociacao. S T as ses i i s n s
94 de ocorréncia na associacio. ° partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapa
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional.
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TABELA 15. Continuacao.

Mapa convencional Mapas inferidos
Unidades % Redes 1 AXVER
Classes a Classes neurais (%)
(&) °
PVe9 PVe abruptico 50 PVe ou PVAe cimbico 5,1 8,1
PV Ae cambico 30 PVeou NVe tipico 12,5 7.5
TC Ortico tipico 20 PVAe tipico ou PVAd latossdlico 10,1 11,2
CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 7,1 10,6
PVe abriptico 47,3 46,4
PVel0 PVe abruptico 50 PVeou NVe tipico 15,3 3,7
PVAe tipico 30 AR + RLe tipico 68,8 9,7
Afloramentos de 20 CXe Ta ou Tb tipico (migmatitos) 0,5 36,9
rocha PVe abruptico 10,7 16,1
PVe abruptico latossolico 4.7 18,9
RYbe RUe Tb gleico 60 PVe ou NVe tipico 50,0 33,3
solodico
GXe Ta soldodico 40 PVe ou PVAe tipico (ondulado) 50,0 58,3
SXe SXe solddico e tipico 80 GXe Ta ou Th ou CXe Ta ou Th 26,8 0,0
gleico
GXe Ta solddico 20 PVe ou PVAe abrtiptico (ondulado) 14,6 46,5
PAe abruptico ou abriptico 58,6 51,5
cambico

% 94 de ocorréncia na associagdo. ° partes em negrito correspondem as classes identificadas nos mapas
inferidos que sdo iguais ou semelhantes as classes identificadas no mapa convencional. AR —
Afloramentos de rocha; RL — Neossolo Litolico; CX — Cambissolo Haplico; GX — Gleissolo Haplico; PA
— Argissolo Amarelo; PVA — Argissolo Vermelho-Amarelo; PV — Argissolo Vermelho; NV — Nitossolo
Vermelho; TC — Luvissolo Crémico; TP — Luvissolo Hipocromico; LVA — Latossolo Vermelho-Amarelo;
LV — Latossolo Vermelho; RY — Neossolo Flavico; SX — Planossolo Héaplico; d — distrofico; e —
eutrofico.

Tomando como exemplo a unidade de mapeamento GXvel (Gleissolo Haplico
Ta Eutréfico solédico e vértico — 100%), com darea aproximada de 2568 ha,
caracteristica de areas planas, verifica-se que o limite tracado no mapa convencional
engloba também areas de relevo suave ondulado (17,69%), ondulado (30,14%), forte
ondulado (14,58%) e, at¢ mesmo, montanhoso (0,36%), o que evidencia a dificuldade
do peddlogo em determinar a declividade em d4reas planas nas fotografias aéreas

convencionais.

No mapa produzido pela abordagem por redes neurais foram identificados
apenas 46,6% da area da unidade como pertencentes a classe Gleissolo Haplico Ta
Eutrofico. No restante da area da unidade foram identificados, principalmente
Argissolos que ocorrem em relevo que varia de suave ondulado a montanhoso.
Conforme ja mencionado, a classificagdo pelo MAXVER apresentou dificuldades para

enquadrar corretamente as areas planas na classe Gleissolo Héaplico Ta Eutréfico, por
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esta razdo, foram identificados apenas 5,76% da unidade como pertencentes a esta

classe, o que pode ser interpretado como uma baixa eficiéncia deste classificador.

Outra unidade de mapeamento que merece destaque ¢ a CXvelcom apenas
61,98 ha, composta por Cambissolo Héplico Ta Eutréfico tipico (60%), Argissolo
Amarelo Eutrofico abraptico cambico (20%) e Gleissolo Héaplico Ta Eutrofico tipico.
De acordo com o mapa de declividade da bacia do rio Sdo Domingos esta unidade
apresenta as seguintes classes de relevo: plano (36,12%), suave ondulado (14,54%),
ondulado (36,56%) e forte ondulado (12,78%). Levando-se em consideracdao que os
solos desta associacdo ocorrem em relevo plano e suave ondulado, 49,34% da unidade
compdem ambientes com caracteristicas distintas das evidenciadas pelo mapa de solos
convencional. Por outro lado, a classificagdo pela rede neural identificou 47% desta
unidade como pertencentes a classe dos Gleissolos Haplicos Eutroficos, 44% a classe

dos Argissolos Vermelhos ou Vermelho-Amarelos e 9% a classe Argissolo Amarelo.

A unidade PVe2 do mapa convencional ¢ formada por Argissolo Vermelho
Eutréfico tipico e abruptico (70%) e Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico tipico
(30%). Ambos ocorrem em areas convexas, sendo que o 1° componente ocupa as
encostas voltadas para norte e o 2° as encostas voltadas para sul, conforme evidenciado
no capitulo 3. No mapeamento convencional ¢ dificil separar estes componentes por
causa da escala de trabalho, assim foram mapeados como uma associacdo. Por outro
lado, nas abordagens utilizadas (redes neurais e MAXVER) estas classes foram
mapeadas individualmente, devido a facilidade de derivagdo da orientagdo da encosta

pelo SIG.

Uma analise das caracteristicas ambientais na unidade PVe2 mostra que 56,69%
da area unidade apresenta uma combinacdo de relevo forte ondulado e montanhoso,
curvatura convexa € orientacdo norte, caracteristicas da ocorréncia de Argissolo
Vermelho Eutrofico tipico ou abriptico, enquanto 29,50% apresentam condi¢des que
favorecem a ocorréncia de Argissolo Vermelho-Amarelo Eutréfico tipico (relevo forte
ondulado e montanhoso, curvatura convexa e orientacdo sul). O restante da area
apresenta relevo ondulado (7,04%), plano (1,65%) e uma combinagdo de relevo forte

ondulado e curvatura concava.
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Situagdes semelhantes as evidenciadas nestes exemplos sdo verificadas em
outras unidades de mapeamento (Tabela 15). Estudo realizado por Young et al. (1997)
para estimar a composi¢ao taxondmica de uma unidade de mapeamento mostrou uma
elevada variabilidade, com 28 classes, ao nivel de familia, sendo identificadas nesta

unidade.

Embora, os resultados alcancados ndo sejam suficientes para definir qual das
abordagens € superior, as caracteristicas ambientais evidenciadas nos exemplos sugerem
que a abordagem pelas redes neurais apresenta uma melhor exatiddo do que a

abordagem convencional.

Os resultados obtidos para as comparacdes entre os mapas inferidos e o mapa
convencional sdo apresentados nas Figuras 21 e 22. A comparagdo foi realizada
considerando-se separadamente cada componente da associacdo do mapa de solos
convencional (1°, 2° e 3° componentes). Posteriormente, os resultados destas
comparagoes foram somados para produzir a concordancia geral entre os mapas. Além
destas, foram realizadas também comparagdes por nivel categérico do Sistema

Brasileiro de Classificacdo de Solos (Embrapa, 1999).

Os resultados das classificagdes pelas redes neurais e pelo MAXVER, embora
tenham obtido uma elevada exatiddo quando se utilizou as amostras de validacao, nao
produziram uma boa concordancia com o mapa de solos convencional (Figuras 21a e
22a). Esta foi de apenas 37,15% e 31,51%, para a concordancia do mapa de solos
convencional com a classificagdo pelas redes neurais e com a classificagdo pelo

MAXVER, respectivamente.

Thomas et al. (1999) obtiveram uma concordancia de 55% entre um mapa de
solos produzido a partir da utilizagdo de parametros derivados de um MDE e geologia e
um mapa convencional, na escala de 1:100.000. Brown et al. (1998), por sua vez,
empregando as mesmas abordagens utilizadas no presente estudo (redes neurais e
MAXVER), para o mapeamento de paisagens glaciadas, obtiveram concordancias com

0 mapa original entre 51 e 61% para quatro classificagdes testadas.
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FIGURA 21. Comparacgao entre o mapa de solos produzido pelo classificador por redes

neurais e o mapa de solos convencional.
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FIGURA 22. Comparacao entre o mapa de solos produzido pelo classificador MAXVER e

0 mapa de solos convencional.
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O padrao espacial das classes resultantes das classificagdes pela rede neural e
pelo MAXVER ¢ bastante complexo e distinto, contendo poucas areas que reunem
muitos pixels, ao contrario do mapa de solos convencional que apresenta grandes e
extensos poligonos representando as classes de solos. Assim, a elevada discordancia
obtida para as comparagdes pode ser atribuida em grande parte a natureza generalizada

do mapa de solos convencional.

Outra possivel fonte de discordancia entre as comparagdes ¢ a natureza
geoldgica bastante complexa da é4rea, que em algumas partes da bacia do rio Sdo
Domingos dificultou o correto estabelecimento das relagdes solo-paisagem,
fundamentais para o perfeito desempenho das abordagens testadas. Além desta
complexidade, em algumas partes da bacia, relacionadas, principalmente com areas do
Dominio de colinas dissecadas (Dantas, 2000) a profundidade de exposi¢ao das rochas
(contato litico) tem uma importancia grande na distribui¢cdo dos solos, superando muitas
vezes a influéncia da morfometria da superficie. McKenzie & Austin (1993)
encontraram que a presen¢a de camada de impedimento a pouca profundidade ¢ um
forte preditor de propriedades do solo e a presenga de estruturas geologicas como diques
podem controlar o padrdo de distribuicdo dos solos. Diques de material basico sdo
comuns na area da bacia do rio Sdo Domingos, porém estes nao sao mostrados no mapa

geologico (DRM, 1980).

Pela dificuldade de obten¢do, os aspectos relacionados acima nao puderam ser
incorporados ao modelo preditivo, o que contribuiu certamente para aumentar a
discordancia com o mapa de solos convencional. Por outro lado, estes aspectos foram
incorporados ao modelo mental utilizado pelos pedodlogos que realizaram o

levantamento pela abordagem convencional.

Com relagdo aos modelos quantitativos utilizados na correlagdo ambiental,
como o empregado neste estudo, McKenzie & Ryan (1999) destacam que, embora estes
modelos possam ser utilizados para predi¢ao espacial de classes de solos, formando uma
base mais cientifica para o levantamento de solos, eles podem ndo utilizar toda a
capacidade preditiva dos modelos mentais intuitivos usados no levantamento
convencional. McKenzie et al. (2000) notaram que um pedologo experiente usualmente
utiliza relagdes entre solos e varidveis ambientais obtidas em outras paisagens quando

mapeiam uma nova area. Entretanto, este tipo de informacgao ¢ dificil de ser incorporada
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em um modelo explicito como o apresentado neste estudo. Uma outra faceta da
abordagem convencional destacada por McKenzie & Ryan (1999) e muito dificil de ser
incorporada em um sistema mais quantitativo ¢ a grande quantidade de observagdes de
campo, nas quais muitas impressoes das relagcdes entre solos e variaveis ambientais mais

facilmente observaveis sao obtidas a medida que a area vai sendo mapeada.

Por tultimo, outro fator que ndo pode ser descartado ¢ o fato dos mapas terem
sido realizados por diferentes equipes de peddlogos, o que conforme destacado por Bie
& Beckett (1973), pode alterar o resultado do mapeamento. Finalmente, existem
circunstancias onde a variacdo dos solos ocorre sem relagdo com variaveis ambientais
facilmente observaveis (falta de um preditor confiavel). Nestes casos, a amostragem
detalhada ¢ inevitavel e alguma forma de interpolacdo é necessaria para gerar a predi¢ao

espacial (McKenzie & Ryan, 1999).

As comparagdes entre os mapas inferidos ¢ o mapa de solos convencional,
considerando-se o 1° componente da associagcdo de solos para cada nivel categorico do
Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos, obtiveram resultados satisfatorios apenas
para o 1° nivel categdrico, tanto para a classificacdo pelas redes neurais quanto pelo
MAXVER, (75,22 e 74,64%, respectivamente redes neurais ¢ MAXVER) (Figura 21b e
22b). Nos demais niveis a concordancia foi inferior a 50%, para ambos os
classificadores (Figuras 21c, d, e e 22c¢, d, e), evidenciando, ainda mais, as discrepancias
entre as abordagens utilizadas, principalmente no 4° nivel categorico, onde a
concordancia foi de apenas 23,27 e 12,92% (redes neurais ¢ MAXVER,

respectivamente).

3.5. Analise da Concordancia entre Pontos de Controle Coletados no Campo, os

Mapas Inferidos e 0 Mapa de Solos Convencional

288 pontos georreferenciados, entre perfis de solo, amostras extras e pontos de
observagao coletados durante os trabalhos de campo foram utilizados para verificar qual
a concordancia dos mapas inferidos e do mapa convencional com estes pontos de
referéncia. Os resultados obtidos para estas comparacdes sdo mostrados nas Tabelas 16
e 17. Do total de pontos avaliados a classificacdo pelas redes neurais inferiu as classes
de solo corretamente em 204 locais (70,83%), o MAXVER em 146 (50,69%) e o mapa

convencional em 152 (52,77%).
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TABELA 16. Comparaciao entre os pontos de observaciao coletados no campo, os mapas
inferidos e 0 mapa convencional.

Total de Pontos % corretamente
Mapas corretamente .
pontos . classificada
classificados
Redes neurais 288 204 70,83
MAXVER 288 146 50,69
Convencional 288 152 52,77

No caso do mapa convencional, para as unidades compostas, foram considerados
como corretos 0s pontos nos quais a classe observada ¢ qualquer um dos componentes
da associagdo. A mesma regra foi aplicada para os mapas inferidos, nos casos em que
mais de uma classe de solo ¢ observada em um determinado pixel, devido as limitagdes

descritas anteriormente.

Os resultados alcangados sdo semelhantes aqueles obtidos em outros estudos.
Zhu (1997) utilizando uma abordagem baseada em conhecimento (knowledge-based -
KB) inferiu corretamente 81,3% dos locais visitados. Com a utilizagdo de uma
abordagem por redes neurais, tal como a utilizada neste estudo, Zhu (2000) inferiu
corretamente as classes de solos avaliadas em 77% dos locais, enquanto o método
convencional obteve 60,9% de classes corretamente inferidas. Em outro estudo (Soil-
land inference model - SoLIM), Zhu et al. (2001) obtiveram 83,8% de pixels

classificados corretamente e 0 método convencional 66,7%.

TABELA 17. Matriz de significincia de Kappa para as classificacoes consideradas.

Classificacao Rede neural MAXVER Map.a
convencional

Exatiddo global 70,83 50,69 52,77

Kappa 0,678 0,460 0,469

Variancia 0,000837 0,000991 0,00099

Rede neural 23,44

MAXVER 5,10 * 14,61

Mapa convencional 4,89 * 0,20 14,91

* existe diferenca significativa ao nivel de 95%.

A matriz de significancia de Kappa apresentada na Tabela 17 indica haver
diferenca significativa entre as classificacdes avaliadas. Os melhores resultados foram
obtidos pela abordagem por redes neurais que apresentou indice Kappa de 0,678 e

variancia de 0,000837, sendo significativamente diferente dos resultados obtidos com a
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utilizacdo do MAXVER e pelo mapa de solos convencional. De acordo com Landis &
Koch (1977) e Monserud & Leemans (1992), o valor de Kappa obtido pela abordagem
por redes neurais indica um desempenho moderado do classificador. Por sua vez, a
classificagdo pelo MAXVER e o mapa de solos convencional ndo apresentaram

diferencgas significativas.

Na classificag@o pelas redes neurais uma importante causa de discordancia com
os pontos de referéncia esta relacionada com os limites das unidades do mapa geologico
(DRM, 1980). A maioria das observagdes erroneamente classificadas ocorre nos limites
entre estas unidades, como mostra a Figura 23. Para exemplificar este fato, alguns solos
que deveriam ser assinalados, no 4° nivel do SiBCS, como abrapticos ou abrupticos
cambicos foram classificados pela rede neural como tipicos ou vice-versa, devido as
limitagdes do mapa geoldgico. Problemas relacionados com a qualidade de mapas
geologicos utilizados em estudos de correlagdo ambiental também foram relatados por

Thomas et al. (1999) e McKenzie & Ryan (1999).

FIGURA 23. Localizacio dos pontos de referéncia erroneamente classificados pelas redes

neurais.

No caso do mapa de solos convencional, embora muitos pontos de referéncia
estejam localizados nos limites entre as unidades geoldgicas, a maioria das

discordancias estd relacionada com o fato de que o mapa geoldgico da bacia ndo foi
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considerado para delimitagdo das unidades de mapeamento (Figura 24). No caso da
classificagao pelo MAXVER, embora os problemas com o mapa geolégico também
tenham sido constatados, as discordancias com os pontos de referéncia sdo devidas, em

sua maior parte, a ineficiéncia do proprio classificador.

FIGURA 24. Localizacao dos pontos de referéncia erroneamente classificados pelo mapa

de solos convencional.

Finalizando, os resultados obtidos neste estudo evidenciam claramente a maior
eficiéncia da abordagem por redes neurais sobre o método convencional de

levantamento de solos, conforme relatado por Zhu (2000).

4. CONCLUSOES

O classificador baseado nas redes neurais testado neste estudo produziu uma
maior exatiddo na classificagdo geral, com resultados significativamente melhores e
comprovados através dos testes estatisticos utilizados, quando comparado ao
classificador classico da maxima verossimilhanca, sugerindo, neste caso, que a

abordagem por redes neurais foi mais eficiente na discriminagdo dos solos da bacia do
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rio Sao Domingos. A exatidao geral da classificagdo para ambos os classificadores

mostrou-se bastante influenciada pelo nimero de variaveis discriminantes utilizadas.

A andlise entre o mapa produzido pelo classificador por redes neurais e pelo
MAXVER mostrou uma baixa concordancia, o que evidencia a natureza distinta dos

modelos matematicos presentes nestes classificadores.

Os mapas produzidos pelos classificadores contém muito mais detalhes espaciais
do que o mapa de solos convencional, pelo fato de que a variagdo ambiental pode ser
quantificada com grande detalhe utilizando-se um software de SIG, que tem a
capacidade de manipular muitas variaveis simultaneamente. Neste sentido, a
disponibilidade de dados mais detalhados sobre as varidveis ambientais tornou possivel
reduzir significativamente as associagdes de solos e permitiu identificar pequenos
componentes na paisagem que sdo dificeis de serem identificados pelo mapeamento
convencional. A presenca de mais de uma classe de solo associada a um determinado
pixel somente ocorreu devido a dificuldade ou impossibilidade de estabelecimento de

relacdes solo-paisagem mais precisas.

Os mapas inferidos tiveram uma baixa concordancia com o mapa de solos
convencional. As principais causas das discordancias foram: limitagdo de escala do
mapa convencional e maior detalhamento espacial dos mapas inferidos; dificuldade e
inexatiddo dos limites das unidades de mapeamento do mapa convencional;
heterogeneidade geoldgica da area; profundidade do contato litico e/ou exposicdo da

rocha; e problemas relacionados com o modelo de correlagdo ambiental utilizado.

A comparacdo com pontos de observagdo coletados no campo mostrou que o
mapa produzido pela abordagem por redes neurais teve um desempenho melhor do que
a abordagem convencional e do que o classificador MAXVER, sendo estatisticamente

diferente destes.

Por fim, este estudo mostra que a utilizagdo de atributos do terreno e dados de
sensores remotos em uma abordagem por redes neurais pode contribuir grandemente
para tornar o mapeamento de solos no Brasil mais quantitativo e confidvel. A
disponibilidade de dados de sensores remotos (LANDSAT, ASTER, SRTM, CBERS,
entre outros) a custos mais baixos e a facilidade de obtencao dos atributos do terreno em

um SIG comercial tornam a abordagem utilizada ainda mais atraente. Além disso, os
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cientistas de solo podem se dedicar mais a tarefa de entendimento das relagdes solo-
paisagem, dando mais aten¢do ao que eles mais sabem fazer, conforme destacado por

Zhu et al. (2001).
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CONCLUSOES GERAIS

A qualidade da informacdo de solo produzida quando se utiliza correlacio
ambiental ¢ fortemente influenciada por dois fatores: a) qualidade das varidveis
ambientais derivadas através da utilizagdo de um SIG, e b) qualidade do modelo solo-
paisagem utilizado para representar as relagcdes entre o solo e seus fatores de formagao.
O primeiro pode ser interpretado como a habilidade em caracterizar a variagdo
ambiental relacionada com a formacdo e a distribuicdo dos solos na paisagem. Para
tanto, as variaveis ambientais utilizadas devem ser facilmente obtidas e estarem
disponiveis para toda a area estudada. A qualidade do modelo solo-paisagem
desenvolvido pelo peddlogo, ainda ¢ um fator muito importante neste tipo de
abordagem, pois o estabelecimento de modelos incorretos pode comprometer

grandemente a qualidade final do produto gerado.

Neste sentido, buscando assegurar a qualidade das varidveis ambientais
utilizadas neste estudo foi primeiramente realizada uma avaliagdao de diferentes MDEs.
Esta avaliagdo mostrou que os MDEs derivados das curvas de nivel apresentam
qualidade superior aos MDEs derivados de sensores remotos orbitais, quantitativa e
qualitativamente. Embora alguns estudos apontem para possibilidade de obtengdo de
MDEs de boa qualidade a partir destes sensores, os resultados obtidos chamam a
atenc¢do para o uso indiscriminado destes dados sem uma anélise prévia criteriosa, pois
todos os MDEs avaliados apresentaram erros grosseiros que podem afetar andlises
futuras. No presente estudo, as varias criticas a utilizacgdo do RMSE para avaliagdo da
qualidade de MDEs foram justificadas, pois tal medida estatistica ndo possibilitou a
separacdo dos dois grupos, visto que os MDEs derivados de curvas de nivel (MDE TIN
e MDE CARTA) e o MDE SRTM apresentaram valores bastante proximos de RMSE,
confirmando que o RMSE da elevacdo ¢ uma medida pouco eficiente da qualidade de
MDEs. Com base nas avaliagdes realizadas, o MDE CARTA foi o que apresentou os
melhores resultados e, deste modo, foi utilizado para derivar os atributos do terreno que

foram usados como variaveis ambientais.

Do mesmo modo, para assegurar a qualidade do modelo solo-paisagem e

possibilitar uma correta predi¢cdo das classes de solo foi realizado o estudo das relagdes
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geomorfopedologicas que ocorrem na area estudada. Inicialmente, a utilizagao de
técnicas de geoprocessamento e andlise digital do terreno auxiliaram na identifica¢do
das interagdes que ocorrem entre os diferentes fatores de formacao dos solos na bacia
estudada, levando a formagdo de combinagdes que permitiram o delincamento de
segmentos da paisagem, que por sua vez, foram utilizados como base para a defini¢ao
de um padrao de amostragem, fundamental para explicar as relagdes existentes entre os

solos, as diferentes litologias e os atributos do terreno utilizados.

A forte influéncia do material de origem e dos atributos do terreno foi
confirmada neste estudo. Os atributos do terreno que afetam mais significativamente a
distribuicao dos solos na paisagem sao: elevagdo, declividade, aspecto, curvatura e
posi¢do na encosta. O tipo de material de origem do solo, além de influenciar
caracteristicas importantes como textura, saturacdo por bases, CTC, entre outras, teve
influéncia marcante na auséncia ou presenca de mudanca textural abrupta nos solos da
BHSD, sendo esta a principal diferenca entre os Argissolos derivados de granulitos
(sem mudanga textural abrupta) dos Argissolos derivados dos migmatitos e dos
milonitos gnaisses (com mudanga textural abrupta). Por sua vez, a curvatura do terreno,
que controla o fluxo superficial de dgua no solo, é o principal fator que determina
diferencas no grau de evolugdo dos solos da BHSD. Variagcdes microclimaticas
importantes condicionadas pela orientacdo das encostas foram determinantes na

diferencia¢do dos solos nas encostas convexas, tanto nos solos derivados de granulitos

quanto naqueles derivados dos migmatitos ¢ milonitos gnaisses.

Finalmente, os atributos do terreno derivados do MDE e os resultados do estudo
das relagdes geomorfopedologicas foram utilizados em uma abordagem por redes
neurais para a predi¢do das classes de solo da BHSD e, comparado com o classificador
MAXVER e com o mapa de solos convencional. O classificador baseado nas redes
neurais produziu uma maior exatiddo na classificacdo geral, com resultados
significativamente melhores e comprovados nos testes estatisticos utilizados, do que o
classificador MAXVER, e a exatiddo geral da classificagdo para ambos mostrou-se

bastante influenciada pelo nimero de varidveis ambientais discriminantes utilizadas.

A analise entre o mapa produzido pelo classificador por redes neurais e pelo
MAXVER mostrou uma baixa concordancia. Por sua vez, estes mapas contém muito

mais detalhes espaciais do que o mapa de solos convencional, pelo fato de que a
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variacdo ambiental pdde ser quantificada com grande detalhe utilizando-se um SIG.
Além disso, a disponibilidade de dados mais detalhados sobre as varidveis ambientais
tornou possivel reduzir significativamente as associacdes de solos e permitiu identificar
pequenos componentes na paisagem que sdo dificeis de serem identificados pelo
mapeamento convencional. Os mapas inferidos tiveram uma baixa concordancia com o
mapa de solos convencional e as principais causas foram: limitacdo de escala do mapa
convencional e maior detalhamento espacial dos mapas inferidos; dificuldade de
delimitacdo e inexatiddo dos limites das unidades de mapeamento do mapa
convencional; heterogeneidade geoldgica da area; profundidade do contato litico e/ou
exposicao da rocha; e problemas relacionados com o proprio modelo de correlagao
ambiental utilizado. A comparagdo com pontos de observagdo coletados no campo
mostrou que o mapa produzido pela abordagem por redes neurais teve um desempenho
melhor do que a abordagem convencional e do que o classificador MAXVER, sendo

estatisticamente diferente destes.

Os resultados alcancados mostram que a utilizacdo de atributos do terreno e
dados de sensores remotos orbitais em uma abordagem por redes neurais pode
contribuir grandemente para melhoria da qualidade dos levantamentos de solos no
Brasil. A disponibilidade de dados de sensores remotos orbitais a custos mais baixos e a
facilidade de obtenc¢dao dos atributos do terreno em um SIG comercial tornam a

abordagem utilizada ainda mais atraente.

Os resultados promissores obtidos apontam para a necessidade de avangar nas
pesquisas através da avaliacao de outras técnicas de correlacdo ambiental, bem como
técnicas geoestatisticas, para solu¢do de problemas como aqueles que ndo puderam ser
solucionados neste estudo, por exemplo, a separacdo dos Gleissolos solddicos dos ndo
solddicos. Além disso, estas técnicas precisam ser avaliadas em condi¢des ambientais
distintas das encontradas na darea estudada, principalmente em é&reas de relevo
suavizado, onde a contribui¢ao dos atributos do terreno ¢ limitada e, a utilizagdo dos

dados de sensores remotos orbitais pode ser uma alternativa viavel.
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