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O solo é cada vez mais reconhecido como tendo um importante papel nos 

ecossistemas, assim como para a produção de alimentos e regulação do clima global. Por esse 

motivo, a demanda por informações relevantes e atualizadas em solos está em uma crescente. 

O Mapeamento Digital de Solos (MDS) possibilita gerar essas informações demandadas em 

diferentes resoluções espaciais e com indicadores de qualidade associados. O objetivo deste 

estudo foi analisar as principais abordagens metodológicas utilizadas nos mapeamentos 

digitais de classes de solos através de uma revisão de literatura dos trabalhos nacionais, assim 

como propor procedimentos para a análise dos dados a serem utilizados em projetos de 

mapeamento digital de classes de solos. O emprego de técnicas de MDS para o mapeamento 

de classes de solos é recente no país, a primeira publicação nesse sentido ocorreu apenas em 

2006. Entre as funções preditivas utilizadas predomina o emprego da técnica de regressões 

logísticas. Quanto à avaliação da qualidade dos modelos preditivos o emprego da matriz de 

erros e do índice kappa têm sido os procedimentos mais usuais. O emprego da transformada 

wavelet mostrou-se como uma metodologia de grande potencial para a análise da resolução 

espacial de máxima variabilidade de atributos de terreno a serem usados em projetos de MDS. 

A metodologia proposta de exclusão dos dados oriundos de covariáveis ambientais 

localizadas na bordas dos polígonos de solos possibilitou a geração de modelos por Árvore de 

Decisão (AD) menos complexos e mais precisos. Assim como o volume de dados necessários 

para o treinamento de modelos preditivos por AD está entre cinco e 15% do conjunto total de 

dados como mostrou este estudo. Observações coletadas a campo indicaram uma acurácia dos 

mapas preditos próxima a 70% para os modelos oriundos dessas densidades de amostragem.   

 
Palavras-chave: ondaleta, árvore de decisão, pedometria, levantamento de solos. 
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Soil has increasingly being recognized as having an important role in ecosystems as 

well as for food production and global climate regulation. For this reason, the demand for 

relevant and updated information on soil is increasing. Digital Soil Mapping (DSM) provides 

this information at different spatial resolution with associated quality indicators. The aim of 

this study was to analyze the main methodological approaches used for DSM of soil classes 

through a literature review of national researches and to propose procedures for data analysis 

in DSM projects of soil classes. The use of DSM techniques for mapping soil classes in Brazil 

is recent, the first publication on this subject occurred only in 2006. Among the predictive 

functions, logistic regressions is the predominantly used technique. Quality evaluation of the 

predictive models employed error matrix and kappa index in most cases. The use of wavelet 

transform proved to be a methodology of great potential for analyzing the spatial resolution of 

terrain attributes maximum variability. The proposed methodology of data exclusion for 

environmental covariates located too near at the border of soil classes polygons has enabled 

the generation of less complex and more accurate Decision Tree (DT) models. It was also 

shown that the amount of data required for DT model training is between five and 15% of the 

total data set. Collected field observations indicated a predicted accuracy close to 70% for DT 

models produced by those sampling densities. 

 
Key words: wavelet, decision tree, pedometric, soil survey 
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INTRODUÇÃO 

  

O Mapeamento Digital de Solos (MDS), em nível nacional, está ultrapassando a 

posição de nova possibilidade para pesquisa e caminha para sua consolidação como técnica de 

auxílio ao mapeamento convencional de solo. Esse último há muito tido e dito como 

insuficiente para fornecer as informações de forma quantitativa e qualitativa de acordo com as 

demandas. 

Algumas iniciativas em termos nacionais têm demonstrado a maior atenção dos 

cientistas brasileiros a esta linha de pesquisa. Entre elas podem ser citadas a criação da 

Comissão Especializada em Pedometria dentro da divisão Solo no Espaço e no Tempo pela 

Sociedade Brasileira de Ciência do Solo (SBCS); a formação da RedeMDS, sob os auspícios 

da EMBRAPA Solos, visando à reunião de pesquisadores interessados em desenvolver essa 

área do conhecimento no país; além do aumento das pesquisas em MDS realizadas no Brasil, 

que tem se refletido em um maior número de publicações científicas relacionadas a esse tema. 

Este estudo parte do pressuposto de que o MDS já é também uma realidade nacional e, 

como já foram realizadas as primeiras demonstrações em dissertações e teses, faz-se 

necessário agora instrumentalizar os pesquisadores de procedimentos metodológicos para a 

aplicação dessa técnica de mapeamento nas situações em que a informação espacial em solos 

seja necessária. Esta tese de doutorado está dividida em quatro capítulos, os quais 

representam indagações metodológicas dos autores em projetos de MDS. 

O objetivo geral deste estudo foi avaliar procedimentos metodológicos a serem 

empregados em projetos de mapeamento digital de classes de solos. Esse objetivo geral foi 

apoiado em uma revisão de literatura dos trabalhos nacionais relacionados ao mapeamento 

digital de classes de solos. A revisão de trabalhos nacionais teve como intuito identificar 

métodos os quais necessitem de uma maior contribuição por parte da pesquisa em MDS.  

Os objetivos específicos do presente trabalho foram: (i) avaliar o potencial da 

transformada wavelet no estudo da variabilidade espacial e na definição da resolução espacial 

de atributos de terreno potencialmente empregáveis ao MDS; (ii) testar um método de 

exclusão dos dados de covariáveis preditoras localizados nos locais de maior variabilidade na 

transição entre os polígonos de classes de solos; (iii) verificar a influência do volume de 

dados da área de treinamento utilizado para gerar os modelos preditivos por Árvore de 

Decisão (AD) aplicados ao MDS.  
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O primeiro capítulo traz a revisão de literatura dos resultados de pesquisa realizados 

por pesquisadores brasileiros no mapeamento digital de classes de solos. A importância que 

esse tema vem ganhando entre os pesquisadores se reflete no número de trabalhos produzidos. 

São cada vez mais frequentes as apresentações na forma de pôsteres e orais nos eventos 

nacionais relacionados à ciência do solo, assim como no número de publicações em 

periódicos científicos. Até onde se pode constatar, uma revisão de literatura com esse enfoque 

é inédita no país, o que demonstra a importância de se reunir e discutir as principais 

características dos trabalhos já realizados. Essa revisão irá possibilitar uma perspectiva mais 

ampla dos caminhos que o mapeamento automatizado de solos vem seguindo no país, além de 

nortear trabalhos e demandas futuras. 

 Na sequência da tese, são apresentados os resultados de um estudo no qual se buscou 

aplicar a análise Wavelet (português Ondaleta) para explorar a variabilidade espacial de 

atributos de terreno. Entre as covariáveis preditoras mais aplicadas no MDS estão os atributos 

de terreno ligados ao fator relevo de formação do solo. A geração de alguns desses atributos 

de terreno é sensível à resolução espacial em que se está trabalhando. Esse é o caso, por 

exemplo, do índice de posição topográfica que é utilizado para classificar a paisagem em 

classes morfológicas. Neste capítulo da tese, foi aplicada a análise Wavelet nos atributos de 

terreno elevação, declividade, curvatura em perfil e índice de umidade topográfica, visando 

definir a resolução espacial mais apropriada para representar a variabilidade de cada um dos 

quatro atributos na área do estudo, além de demonstrar a aplicação dessa forma de análise 

espacial de dados. A aplicação dessa técnica para o estudo de dados em ciência do solo no 

Brasil ainda é incipiente como se pode constatar na fase de revisão bibliográfica do segundo 

capítulo. 

No terceiro capítulo, são apresentados os resultados de uma estratégia de pré-

processamento dos dados a serem utilizados no mapeamento digital de classes de solos. Os 

mapas de classes de solos existentes são comumente utilizados para treinar os modelos 

preditivos. Nos mapas de solos, o delineamento das unidades de mapeamento é feito através 

da interpretação visual de pares estereoscópicos. Intrínseco a esse método, está presente a 

subjetividade da posição mais adequada para o limite entre os polígonos de solos. A utilização 

desses polígonos como referência para o treinamento de modelos preditivos implicará a 

adição de informações desviadas. O estudo demonstra o efeito da utilização de diferentes 

conjuntos de dados na qualidade de mapas de classes de solos, com e sem pré-tratamento. O 

pré-tratamento proposto é a utilização da função buffer para direção interna aos polígonos 
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originais. Com isso, informações próximas às bordas dos polígonos não são utilizadas para 

treinar os modelos preditivos por AD. 

No quarto e último capítulo, foi avaliado o efeito do volume de dados utilizado para 

gerar os modelos preditivos. A disponibilização de modelos digitais de terreno e imagens com 

resoluções espaciais cada vez maiores faz com que um grande volume de dados esteja 

disponível e tenha de ser manipulado no MDS. O intuito deste estudo foi avaliar, dentro de 

um universo de informações disponíveis, qual o volume de dados mais adequado para a 

geração de modelos preditivos por AD a serem aplicados no mapeamento de classes de solos, 

visando evitar a manipulação desnecessária de dados, assim como evitar que um conjunto 

muito pequeno de dados implique a impossibilidade dos modelos preditivos em capturar a 

complexidade inerente à distribuição espacial de classes de solos.      

 

 



             

ARTIGO 1- Mapeamento digital de classes de solos: características da 

abordagem brasileira 
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Digital soil mapping: characteristics of the brazilian approach 

‐REVISÃO BIBLIOGRÁFICA**‐ 

 

RESUMO 

 O solo é cada vez mais reconhecido como tendo um importante papel nos 

ecossistemas, assim como para a produção de alimentos e regulação do clima global. Por esse 

motivo, a demanda por informações relevantes e atualizadas em solos está em uma crescente. 

Pesquisadores em ciência do solo estão sendo demandados a gerar informações em diferentes 

resoluções espaciais e com qualidade associada dentro do que está sendo chamado de 

Mapeamento Digital de Solos (MDS). Devido ao crescente número de trabalhos relacionados 

ao MDS, faz-se necessário reunir e discutir as principais características dos estudos 

relacionados ao mapeamento automatizado de classes de solos no Brasil, o que irá possibilitar 

uma perspectiva mais ampla dos caminhos, além de nortear trabalhos e demandas futuras. O 

mapeamento de classes de solos empregando técnicas de MDS é recente no país, a primeira 

publicação nesse sentido ocorreu apenas em 2006. Entre as funções preditivas utilizadas, 

predomina o emprego da técnica de regressões logísticas. O fator de formação relevo foi 

empregado na totalidade dos estudos revisados.  Quanto à avaliação da qualidade dos modelos 

preditivos, constatou-se que a matriz de erros e o índice kappa têm sido os procedimentos 

mais usuais. A consolidação dessa abordagem automatizada como ferramenta auxiliar ao 

mapeamento convencional passa pelo treinamento dos jovens pedólogos para a utilização de 

tecnologias da geoinformação e de ferramentas quantitativas dos aspectos de variabilidade do 

solo. 

Palavras-chave: pedometria, classes de solos, levantamento de solos. 
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Soil is increasingly being recognized as having an important role in ecosystems, as 

well as for food production and global climate regulation. For this reason, the demand for 

relevant and updated soil information is increasing. Soil science researchers are being 

demanded to produce information in different spatial resolutions with associated quality in 

what is being called Digital Soil Mapping (DSM). Due to an increasing number of papers 

related to the DSM in Brazil, it is necessary to discuss the main characteristics of those 

studies related to the automated mapping of soil classes, which will enable a broader 

perspective of the subject and guide future works and demands. The mapping of soil classes 

using DSM techniques is recent in the country, the first publication in this topic occurred just 

in 2006. Among the predictive functions the predominant is logistic regression. The soil 

formation factor relief was used in all studies reviewed. Quality of predictive models was 

evaluated employing error matrix and kappa which were the most common procedures. The 

consolidation of this automated approach as an auxiliary tool to the conventional soil mapping 

will demand training of young soil scientists to use geoinformation technologies and 

quantitative tools to handle aspects of soil variability. 

Key words: pedometric, soil classes, soil survey. 

 

INTRODUÇÃO 

Demandas para a ciência do solo 

 Para alimentar a população mundial, em 2050, mais de um bilhão de hectares nativos 

terão de ser convertidos em áreas agricultáveis, caso os modos de produção continuem como 

os atuais. Visando tornar a agricultura sustentável, é preciso monitorar os efeitos de sua 

prática em todo o planeta. Historicamente, estratégias agrícolas têm focado em lucratividade e 

produção. É necessário que esta estratégia seja convertida em sustentabilidade ambiental, 

segurança alimentar, saúde humana e no bem estar econômico e social. Para que isso seja 
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alcançado, um conjunto de dados, em diferentes escalas, precisa ser coletado e disponibilizado 

aos agricultores, pesquisadores e políticos (Sachs et al., 2010). 

 O solo é cada vez mais reconhecido como tendo um importante papel não só para os 

ecossistemas, como também para a produção de alimentos e regulação do clima global. Por 

esse motivo, a busca por informações relevantes e atualizadas em solos está em uma 

crescente. Contudo, a comunicação da informação acerca do solo é um desafio devido à 

divergência de termos, desatualização, generalização e imprecisão dos métodos (Sanchez et 

al., 2009). A pesquisa em solo tem respondido a suas próprias dúvidas e não tem 

disponibilizado respostas quantitativas a antigas perguntas, de maneira a ser diretamente 

utilizada por usuários do solo e tomadores de decisão (Hartemink & McBratney, 2008).  

Para Hartemink & McBratney (2008), o conhecimento e a pesquisa em solos vêm 

sendo mais valorizados na medida em que será necessário alimentar 8 bilhões de habitantes, 

produzir energia a partir da agricultura e aumentar a produção animal embora, mundialmente, 

a informação sobre o solo não seja acurada ou digitalmente disponível nem atualizada. Entre 

as oportunidades para a ciência do solo, estão as várias técnicas e métodos já disponíveis aos 

cientistas de solos, além dos softwares e hardwares que necessitam serem explorados e 

melhorados. Uma das oportunidades é o Mapeamento Digital de Solos (MDS). No MDS, 

amostras de solos e covariáveis ambientais são coletadas por metodologias tradicionais ao 

nível do solo, em aviões ou por satélites. Esses dados são empregados em modelos preditivos 

que possibilitam gerar novas informações com estatísticas de qualidade associadas (Minasny 

et al., 2008). 

Mapeamento Digital de Solos (MDS) 

 O termo Pedometria foi criado pelo pesquisador Alex McBratney da Universidade de 

Sidnei para descrever o estudo quantitativo da variação do solo (Burrough et al., 1994). A 

predição e o Mapeamento Digital de Solos (MDS) – Digital Soil Mapping – tiveram suas 
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bases estabelecidas por McBratney et al. (2003) e definidas por Lagacherie & McBratney 

(2007) como “a criação e a população de sistemas de informação espacial de solos por meio 

de modelos numéricos visando inferir as variações espaciais e temporais de classes e 

propriedades do solo, a partir de observações, conhecimento e dados de covariáveis 

ambientais relacionados”.  

Como principal aplicação dessa abordagem está a predição, por meio de modelos 

matemáticos, das classes e propriedades de solos e o mapeamento digital dos resultados de 

forma contínua e espacial, criando a possibilidade de organizar um amplo conjunto de dados 

para análise e interpretações em qualquer época, não sendo o mapa o único produto 

(McBratney et al., 2003). Essa abordagem iniciou nos anos 70 e teve grande desenvolvimento 

nos anos 80 devido aos avanços tecnológicos nas áreas de tecnologia da informação, 

sensoriamento remoto, estatística, modelagem, posicionamento global, sistemas de medida e, 

mais recentemente, acesso instantâneo à informação através da rede mundial de 

computadores. 

Para Sanchez et al. (2009), entre as principais etapas do MDS estão: (i) reunião e 

unificação das informações disponíveis, representando os fatores de formação como modelos 

digitais de elevação, mapas de vegetação, clima e geológicos, além de informações 

disponíveis em relatórios e mapas de solos sobre sua distribuição espacial; (ii) mapeamento 

de classes e propriedades do solo através da aplicação de relações matemáticas entre essas e 

os fatores de formação do solo; (iii) aplicação das informações mapeadas com vistas a gerar 

novas informações, as quais são mais difíceis de serem medidas do que estimadas; (iv) a 

informação gerada na etapa anterior é confrontada com as atividades antrópicas, gerando 

mapas de conflitos, riscos e possibilidades e, por fim, (v) a geração de um conjunto de 

medidas e recomendações baseado no conhecimento da distribuição espacial do solo. 
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A presente revisão bibliográfica justifica-se na medida em que é crescente o número 

de trabalhos publicados a respeito da aplicação da técnica de mapeamento digital de classes 

de solos no Brasil. Faz-se necessário reunir e discutir as principais características dos 

trabalhos já realizados, o que irá possibilitar uma perspectiva mais ampla dos caminhos que o 

mapeamento automatizado de solos vem seguido no país, além de nortear trabalhos e 

demandas futuras. 

 

DESENVOLVIMENTO 

Metodologia adotada 

 Artigos relacionados ao mapeamento digital de classes de solos realizados no Brasil 

foram reunidos neste estudo. Para que o artigo publicado fosse selecionado para esta revisão, 

deveria ter aplicado o MDS em um sentido stricto sensu. Interpreta-se o stricto sensu como o 

emprego de covariáveis preditoras de uma ou mais funções matemáticas e de um conjunto de 

dados de treinamento. Abordagens lato sensu do MDS, em que não ocorre uma classificação 

numérica de solos, mas apenas uma delimitação de classes de solos apoiada por sistemas 

informatizados, como realizado por Sarmento et al. (2008), não foram incluídas neste estudo. 

 Para este trabalho, efetuou-se uma busca nas plataformas de dados Scielo, Scopus e 

Web of Science, utilizando palavras-chave relacionadas ao tema ‘mapeamento digital de 

classes de solos’. A busca não fez distinção entre revistas científicas nacionais ou 

estrangeiras. 

O MDS no Brasil é recente 

Seguindo os critérios apresentados, dez estudos foram reunidos e as principais 

informações foram tabuladas para fomentar a discussão nesta revisão. O mapeamento de 

classes de solos empregando técnicas de MDS é recente no país (Tabela 1). A primeira 

publicação nesse sentido ocorreu apenas em 2006 (Giasson et al., 2006), mesmo ano em que 

foi sediado no Rio de Janeiro o 2° Workshop Global em Mapeamento Digital de Solos 
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(Hartemink et al., 2008). Esse evento pioneiro visou divulgar entre os cientistas brasileiros 

que estudam solo os métodos e técnicas empregados no MDS. 

Tabela 1 – Informações descritivas de dez estudos em mapeamento digital de classes de solos 

realizados no Brasil.  

 

Estudos Modelos Fatores 
Atributos 

usados 
Localização Escala 

Área 
(km²) 

Giasson et 
al.(2011) 

AD r, s dec , pla, per,  
umi, cur, dir, 
acu, com, pod 

Bento Gonçalves 
(RS) 

1:10.000 6,14 

ten Caten 
et al. (2011a) 

REG r, c ele,  dec , pla, 
per, dis, con,  
umi, sed, rad 

São Pedro do Sul 
(RS) 

1:50.000 874 

ten Caten 
et al. (2011b) 

REG r, c ele,  dec , pla, 
per, dis, con,  
umi, sed, rad 

São Pedro do Sul 
(RS) 

1:50.000 874 

ten Caten 
et al. (2011c) 

REG r, c ele, dec, pla, 
per, dis, con,  
umi, sed, rad 

São Pedro do Sul 
(RS) 

1:50.000 874 

Chagas et 
al.(2010) 

NEU r, s, p, o ele, dec, pla,  
umi, asp, geo, 
arg, oxi, ndv 

Bacia hidrográfica 
do Rio São 
Domingos (RJ) 

1:100.000 a 
1:50.000 

9,9 

Coelho & 
Giasson 
 (2010) 

REG, AD, 
BAY, CAR, 

LMT 

r, s dec, pla, per,  
umi, cur, dir, 
acu 

Ijuí, Bozano e 
Coronel Barros 
(RS) 

1:50.000 1.018 

Crivelenti 
 et al. (2009) 

AD r, p dec, pla, per, 
dis, con, geo 

Carta topográfica 
Dois Corregos (SP) 

1:100.000 772 

Carvalho et 
al.(2009) 

NEB r, p, o ele, dec, geo, 
veg 

Mucugê (Ba) 1:50.000 382,2 

Figueiredo 
& Giasson 
 (2008) 

REG r, s dec, pla, per, 
dis,  umi,  
dir, acu, com 

Ibirubá e Quinze de 
Novembro (RS) 

1:80.000 720 

Giasson 
et al. (2006) 

REG r, s 
dec, pla, per,  
umi, cur, dir, 
acu, com, pod 

Sentinela do Sul 
(RS) 

1:50.000 253 

REG: regressões logísticas múltiplas, AD: árvore de decisão, BAY: classificação Bayes, CAR: classificação 
hierárquica CART, LMT: classificação hierárquica LMT, NEU: redes neurais, NEB: lógica nebulosa, r: relevo, 
c: clima, s: solo, p: material de origem, o: organismos, ele: elevação, dec: declividade, pla: curvatura planar, per: 
curvatura de perfil, dis: distância à drenagem, con: área de contribuição, umi: índice de umidade topográfica, 
sed: capacidade de transporte de sedimento, cur: curvaturas combinadas, dir: direção de fluxo, acu: fluxo 
acumulado, com: comprimento de fluxo, pod: índice de poder de córrego, asp: aspecto, geo: geologia, arg: índice 
de argila, oxi: óxido de ferro, ndv: NDVI, veg: vegetação, rad: radiação relativa disponível. 
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Esse despertar mais recente dos cientistas brasileiros para o MDS pode estar 

relacionado (i) à disponibilização bem mais tardia de software e hardware aqui no país; (ii) ao 

conservadorismo de muitos pedólogos que relutam em utilizar sistemas automatizados 

capazes de contribuir para o mapeamento de solos; (iii) à carência de pessoal qualificado para 

o emprego da tecnologia da informação na ciência do solo; (iv) à popularização mais recente 

no Brasil de tecnologias, como sistema de posicionamento global e sensoriamento remoto, 

que possibilitam gerar dados sobre o ambiente visando a geração dos modelos. 

Por outro lado, o mapeamento de classes de solos empregando técnicas automatizadas 

já vem sendo praticado há muitos anos em outros países. Webster & Burrough (1972) 

demonstraram, há quase quatro décadas, o emprego de estatística multivariada aplicada em 

sistemas informatizados para mapear classes de solos no sul da Inglaterra. 

Estudos relacionados ao MDS estão se tornando mais frequentes. Em 2011, foram 

quatro trabalhos publicados (Giasson et al., 2011; ten Caten et al., 2011a; ten Caten et al., 

2011b; ten Caten et al., 2011c). Com a criação da Comissão Especializada em Pedometria 

dentro da divisão Solo no Espaço e no Tempo pela Sociedade Brasileira de Ciência do Solo 

(SBCS), haverá uma maior divulgação do MDS entre cientistas do solo no Brasil. 

Modelos preditivos empregados 

 Entre as funções matemáticas utilizadas, predomina o emprego da técnica de 

regressões logísticas (Tabela 1). Através de uma relação linearizada entre covariáveis 

preditoras e classes de solos, as regressões logísticas geram um valor de pertinência para cada 

classe de solos a ser mapeada sobre a paisagem (Giasson et al., 2006). Esse valor de 

probabilidade de ocorrência é posteriormente avaliado entre todas as classes de solos para um 

mesmo ponto da paisagem, sendo que entre elas a de maior valor é atribuída à coordenada em 

análise, gerando-se um mapa de classe de solos. As regressões logísticas apresentam como 

desvantagem uma sensibilidade à proporção relativa entre classes de solos no conjunto de 
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treinamento dos modelos (ten Caten et al., 2011a) e uma relativa complexidade para a 

interpretação dos parâmetros estatísticos dos modelos logísticos gerados (Kempen et al., 

2009).   

 Metodologias que busquem relacionar fatores de formação e classes de solos de forma 

mais similar ao raciocínio do pedólogo têm sido aplicadas pelos estudos que empregam a 

técnica de mineração de dados por Árvore de Decisão (AD) (Crivelenti et al., 2009; Giasson 

et al., 2011).  O emprego de AD é fruto de pesquisas que buscam aplicar técnicas robustas 

para a extração de padrões em grandes conjuntos de dados (Witten & Frank, 2005). A 

abordagem por AD tem sido empregada por apresentar a vantagem de possibilitar a expressão 

das relações solo-paisagem de maneira explícita (Kheir et al., 2010a). Além de permitir o 

agrupamento e a busca por padrões, a AD possibilita o entendimento de como esses dados são 

inter-relacionados (Kheir et al., 2010b). Nos estudos até aqui realizados no país, não se tem  

dado uma ênfase à análise das regras de decisão geradas durante a modelagem. Isso permite 

afirmar que a AD vem sendo empregada mais pela sua robustez como técnica preditiva, com 

mais ênfase ao mapa final gerado, do que ao seu potencial em explicitar e esclarecer as 

relações entre fatores de formação e classes de solos. 

 Entre as estratégias referidas como ‘caixa preta’ (Ballabio, 2009), a técnica de redes 

neurais artificiais (RNA) foi empregada por Chagas et al. (2010). O uso de redes neurais 

possibilita uma grande acurácia na predição, contudo, os problemas aparecem quando a rede 

precisa ser aplicada como conhecimento formalizado devido à complexidade da rede e dos 

pesos empregados (Qi & Zhu, 2003). Kheir et al. (2010b) concordam com essa dificuldade 

para a implementação das RNA. Para esses autores, as redes neurais não possibilitam um 

modelo de fácil compreensão que permita os pesquisadores ter um entendimento completo da 

natureza dos dados que estão sendo analisados. Também entre as estratégias referidas como 
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modelo ‘caixa preta’ está o emprego de Máquinas de Vetores de Suporte (Ballabio, 2009), o 

qual ainda não foi empregado em nenhum estudo no Brasil. 

Fatores de formação empregados 

 O fator de formação relevo foi empregado na totalidade dos estudos revisados (Tabela 

1). Possivelmente isso se deva a sua ampla disponibilidade através de Modelo Digital de 

Elevação (MDE) oriundo do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) e de cartas 

topográficas. Também contribui para sua aplicação a possibilidade de derivar a partir desse 

um maior número de covariáveis preditoras; a clara relação existente entre o relevo e o padrão 

de distribuição espacial das classes de solos, além da resolução espacial dos arquivos raster 

associados a este fator. 

Uma das principais fontes de informação para o MDS é o MDE. MDE derivados de 

cartas topográficas e das plataformas SRTM e ASTER necessitam ser avaliados, bem como 

novas fontes de dados de maior resolução espacial, a exemplo da plataforma TerraSAR-X, os 

quais carecem de investigação sobre sua aplicabilidade. O posicionamento por satélite, que 

tem sido realizado a partir da constelação americana (GPS) e russa (GLONASS), apresentará 

ganhos de qualidade no posicionamento com a disponibilização dos sistemas europeu 

(Galileo) e chinês (Compass) em um futuro breve. 

 Os fatores material de origem e clima foram utilizados com menor frequência (Tabela 

1). Isso decorre possivelmente da generalização dos mapas disponíveis dessas informações. 

Os mapas geológicos amplamente disponíveis para todo o território nacional encontram-se na 

escala 1:1.000.000 (CPRM, 2011). Já a informação acerca do clima, além da questão da falta 

de resolução nos mapas disponíveis, existe ainda o fato de que os solos tenham se formado 

em tempos pretéritos, podendo haver uma baixa correlação entre condições climáticas atuais e 

as classes de solos. 
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O Brasil apresenta desafios bem particulares ao mapeamento digital de classes de 

solos. Entre os desafios está o uso de técnicas de sensoriamento remoto para gerar 

informações acerca dos fatores de formação do solo. Mapas, como de uso da terra e índices de 

vegetação (NDVI), apresentam grandes desafios à investigação devido à ação antrópica que 

modifica a cobertura natural e à presença de nuvens frequentes em várias regiões desse país 

predominantemente tropical. Isso ocorre também no uso do sinal refletido pelo solo para os 

sensores orbitais, que acaba sendo comprometido pela cobertura do solo em áreas agrícolas 

onde se pratica o plantio direto e/ou pela cobertura vegetal natural em muitas regiões do país. 

Distribuição e dimensão dos estudos 

 Entre os dez estudos analisados, sete foram realizados no Estado do Rio Grande do Sul 

(Tabela 1). Isso pode ser atribuído à presença de dois grupos de pesquisa que desenvolvem 

atividades nessa linha, naquele Estado. É importante que essa técnica seja divulgada e 

avaliada em outras regiões do país. Nesse aspecto, a Comissão Especializada em Pedometria 

da divisão Solo no Espaço e no Tempo (SBCS) terá um papel muito importante para a 

consolidação das pesquisas em MDS, em todas as regiões do país. Essa informação contrasta 

com os vazios de levantamentos de solos reportados por Mendonça-Santos & Santos (2007). 

Esses autores descrevem que as regiões norte e noroeste, sobretudo grandes áreas de floresta 

Amazônica, possuem informação apenas em pequena escala sobre os solos da região. Ainda 

conforme esses autores, isso decorre da dificuldade de acesso, políticas de preservação da 

floresta e a baixa fertilidade do solo, que têm prejudicado os levantamentos de solos na 

região.  

 Como a aplicação do MDS implica em uma fase de treinamento dos modelos 

preditivos, o efetivo auxílio dessa técnica para o aumento do conhecimento a respeito da 

distribuição espacial dos solos na região norte e noroeste só irá ocorrer a partir da 

disponibilização dessas informações. Esse é um desafio a ser superado. Coletas a campo e por 
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técnicas não proximais deverão gerar um grande volume de dados, caso se deseje um 

mapeamento em escalas mais detalhadas.     

 O MDS aplicado à predição de classes de solos no Brasil tem ocorrido 

predominantemente em nível semidetalhado (1:50.000) (Tabela 1),  possivelmente devido ao 

emprego de Cartas Topográficas para a geração de MDE a fim de produzir atributos de 

terreno utilizados para treinar os modelos preditivos. Embora uma das prerrogativas à 

aplicação de técnicas de MDS seja possibilitar o mapeamento a partir de demandas 

específicas pelo conhecimento da distribuição do solo (Carré et al., 2007), isso não tem sido 

reportado nas publicações nacionais. Dessa forma, o volume de informações e, 

consequentemente, a escala do mapeamento têm sido definidos por outros critérios que não a 

demanda pela informação. 

Mapas de solos, disponíveis para o limite de alguns municípios, têm sido o conjunto 

de dados mais utilizado para treinamento dos modelos preditivos (Tabela 1). Estudos que 

utilizam os limites administrativos dos municípios podem ter sua aplicação limitada pelo fato 

de uma Bacia Hidrográfica (BH) estar distribuída em um conjunto de municípios. Esse 

mesmo problema ocorre caso seja utilizado dados oriundos de cartas topográficas. Esse fator 

tem condicionado a extensão territorial da maioria dos trabalhos. Apenas o estudo 

desenvolvido por Chagas et al.(2010) foi realizado a partir das dimensões de uma BH. As BH 

têm sido indicadas como unidade básica para questões importantes. No Brasil, a Lei Federal 

nº9.433/97 estabelece a bacia hidrográfica como unidade territorial para aplicação da Política 

Nacional de Recursos Hídricos. Possivelmente seria a unidade mais adequada para novos 

mapeamentos pela técnica de MDS, uma vez que é crescente a demanda por informação nessa 

unidade, disponibilizando informação para estudos futuros.  
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 Os estudos até aqui realizados utilizaram de diferentes densidades de amostragem 

(Tabela 2). Como os estudos são realizados a partir de dados no formato matriz (raster), a 

unidade mínima desse modelo de representação dos dados, o pixel, é utilizado como amostra 

para ajuste dos modelos preditivos. O conjunto de dados utilizados para treinar os modelos  

representou desde menos de um por cento (Giasson et al., 2011) até a totalidade das amostras 

(Carvalho et al., 2009), indicando que existe uma carência pela padronização do número de 

amostras a ser utilizada na fase de treinamento dos modelos. Estratégias apropriadas para a 

seleção das observações conduzem a melhores resultados do que quando os modelos são 

ajustados ao total de observações disponíveis (Schmidt et al.; 2008).  

A totalidade dos estudos utilizou de MDE, como já mencionado, possivelmente devido 

a questões ligadas ao fator de formação relevo. Entre as fontes de MDE utilizadas, destaca-se 

o SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). Esse dado tem sido utilizado em sua resolução 

original de 90 m ou no formato Topodata (Valeriano & Rossetti, 2010), que, por sua vez, 

consiste em uma interpolação dos dados SRTM para 30 m. As curvas de nível presentes nas 

cartas topográficas também têm sido utilizadas como fontes de dados altimétricos. A 

utilização de tecnologias como o LIDAR, Scanners 3D e GNSS RTK para a obtenção da 

informação sobre as nuances do terreno ainda não foi testada no MDS nacional. Essas 

tecnologias têm um grande potencial para obtenção de MDE de elevada resolução e exatidão, 

visando ao levantamento preditivo de solos em pequenas áreas e/ou grandes escalas. 

 

 

 

 

 

 

  



             26

Tabela 2 – Aspectos metodológicos do mapeamento digital de classes de solo no Brasil 286 

Estudos 
Total de 

amostras 

Amostras 

/km² 

Total 

amostrado 

(%) 

Fonte do 

MDE 

Resolução 

(m) 
Software

Giasson et al. 

(2011) 
1.333 217 0,54 foto 5 

arcv, 

weka 

ten Caten et al. 

(2011a) 
70.000 80 20,00 srtm 50 arcg 

ten Caten et al. 

(2011b) 
58.440 67 16,72 srtm 50 arcg 

ten Caten et al. 

(2011c) 
70.000 80 20,00 srtm 50 arcg 

Chagas et 

al.(2010) 
3.000 303 27,27 cart 30 

arcg, 

erda, java

Coelho & 

Giasson (2010) 
11.000 11 8,75 srtm 90 

arcg, 

weka 

Crivelenti et al. 

(2009) 
794.273 1.029 90,00 cart 30 

arcg, 

ilwi, idri, 

weka 

Carvalho et 

al.(2009) 
424.643 1.111 100,00 srtm 30 arcg 

Figueiredo & 

Giasson (2008) 
7.200 10 8,10 srtm 90 arcv 

Giasson et al. 

(2006) 
7.500 30 25,00 srtm 92 arcv 

287 
288 
289 
290 

291 

292 

293 

294 

foto: pares de fotografias estéreo, cart: cartas topográficas, srtm: shuttle radar topographic mission, arcg: ArcGIS 
9, arcv: ArcView 3.2, ilwi: Ilwis, idri: Idrisi Andes, erda: Erdas, java: Java Neural Network Simulator, weka: 
Weka  
 

 Predomina entre os estudos de MDS realizados no país a aplicação de softwares 

proprietários. Os programas de código fonte fechados podem limitar a comunicação dos 

procedimentos executados para a obtenção de determinado resultado (Wood, 2009). Entre as 

alegações estaria o fato de que esses programas não possibilitam conhecer completamente as 
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rotinas e fórmulas empregadas nos processamento dos dados. Isso impossibilitaria a 

padronização de procedimentos de geração da informação. Existe uma variedade de 

programas com possíveis aplicações ao MDS que possuem seu código fonte aberto e uma 

grande rede de colaboradores para o desenvolvimento, a saber: SAGA, GRASS, ILWIS e o 

pacote estatístico R. 

Qualidade e disponibilidade da informação 

 Quanto à avaliação da qualidade dos modelos preditivos, a matriz de erros e o índice 

kappa têm sido os procedimentos mais usuais (Tabela 3). A matriz de erros é uma boa 

alternativa para determinar a natureza e a frequência dos erros envolvidos. Contudo, caso a 

matriz seja gerada de maneira inapropriada, sem ser representativa dos dados, então a análise 

será sem significado (Congalton, 1991). O autor ressalta que os seguintes fatores precisam ser 

considerados: amostragem no campo, modo de obtenção do mapa a ser testado, correlação 

espacial, tamanho das amostras e esquema de amostragem.   

Entre os estudos, em apenas dois casos foi avaliada a acurácia do mapeamento com 

dados de campo (Chagas et al., 2010; ten Caten et al., 2011b). Predomina entre os estudos 

apenas a avaliação do potencial de reprodução do mapa original a partir dos modelos 

preditivos. Essa metodologia compara o mapa predito com um mapa produzido por 

metodologias clássicas de levantamento de solos. Entretanto, pode não ser uma abordagem 

eficaz para indicar a qualidade do mapa de solos gerado, principalmente, devido às diferenças 

entre as metodologias empregadas. 
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Tabela 3 – Características dos estudos revisados quanto a aspectos de qualidade e 

disponibilidade da informação gerada. 

319 

320 

Estudos Qualidade 
Índice 

kappa* 
NC 

Legenda 

simplificada 
Idioma 

Giasson et al. 

(2011) 
mat / kap / não 0,52 2° realizada Ing 

ten Caten et al. 

(2011a) 
mat / kap / não 0,63** ass, 1°, 2° não realizada Port 

ten Caten et al. 

(2011b) 
mat / kap / sim 0,46 ass, 2° não realizada Port 

ten Caten et al. 

(2011c) 
mat / kap / não 0,37 ass, 2° não realizada Port 

Chagas et 

al.(2010) 
mat / kap / sim 0,73 ass, 4° realizada Port 

Coelho & 

Giasson (2010) 
mat / kap / não 0,38 2°, 3°, 4° realizada Port 

Crivelenti et al. 

(2009) 
mat / kap / não 0,43 

ass, 3°, 

4°, 

textura 

realizada Port 

Carvalho et 

al.(2009) 
visual / não - 

ass, 2°, 

3°, 4° 
não realizada Port 

Figueiredo & 

Giasson (2008) 
mat / kap / não 0,38*** 

ass, 3°, 

relevo, 

textura 

realizada Port 

Giasson et al. 

(2006) 
mat / kap / não 0,36*** ass, 1°, 2° realizada Ing 

321 
322 
323 
324 

325 

326 

327 

NC: nível categórico do SiBCS, mat: matriz de erros, kap: índice kappa, visual: comparação visual entre mapas, / 
sim: verificado no campo, / não: não verificado no campo, ass: associações, *: reprodutibilidade do mapa, **: 
dado não publicado, ***: sem simplificação da legenda, Ing: Inglês, Port: Português 

 

O valor médio do índice kappa entre os estudos realizados no país é de 0,47 (Tabela 

3). Esse valor é similar aos valores reportados na literatura internacional, como em Hengl & 

Rossiter (2003) de 0,58 em locais montanhosos e de 0,39 para áreas planas, e por Scull et al. 
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(2005) que observaram valores de 0,44 e 0,52 em áreas montanhosas e planas, 

respectivamente. A abordagem adotada em ambos os estudos, pela estratificação da área a ser 

mapeada de acordo com características locais predominantes, tem sido apresentada como uma 

possibilidade de melhorar o desempenho dos modelos preditivos, uma vez que a identificação 

e separação das áreas de acordo com critérios pré-estabelecidos é facilitada por sistemas de 

informação geográfica. Assim, possibilita-se a geração de modelos mais regionalizados, com 

melhor desempenho em cada uma das regiões para os quais foram desenvolvidos, permitindo-

se capturar as peculiaridades de formação dos solos. A abordagem estratificada foi testada por 

Giasson et al. (2006), com um valor de kappa de 0,31 para a abordagem estratificada e de 

kappa de 0,36 quando não estratificada. Esses autores relataram que a possível causa do pior 

desempenho da abordagem estratificada tenha sido o modelo digital de elevação de 90 m 

utilizado no estudo.  

 A predição das classes de solos foi realizada nos quatro níveis categóricos do Sistema 

Brasileiro de Classificação de Solos (SiBCS). A quase totalidade dos estudos também buscou 

mapear classes de solos na forma de associações. Alguns estudos buscaram avaliar o potencial 

das metodologias utilizadas em mapear níveis categóricos mais baixos, como o 3° e o 4° 

níveis do SiBCS. No entanto, nesses níveis os solos são classificados de acordo com 

características de mais difícil associação com os fatores de formação do solo, a exemplo de 

características físicas e químicas no 3° nível e da presença de variações e características 

extraordinárias para a classificação no 4° nível. Acertos na distinção e na espacialização 

dessas classes na paisagem podem estar mais sendo fruto do acaso do que do verdadeiro 

poder preditivo dos modelos.  

Alguns estudos têm se utilizado da estratégia de simplificar a legenda em relação a um 

mapa de referência, visando melhorar capacidade preditiva dos modelos. Essa abordagem 

consiste em mapear classes na forma de associações de solos ou no mapeamento de classes 
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apenas em níveis mais elevados do SiBCS. Tal estratégia melhora os indicadores de acerto em 

relação a um mapa de referência, contudo, produz mapas generalizados com um grau cada vez 

maior de variações dentro da unidade de mapeamento, quanto maior a simplificação adotada. 

 Os resultados das pesquisas em MDS realizadas no país são, na sua maioria, 

publicados em artigos escritos em língua portuguesa (Tabela 3). Como o Brasil é um país com 

uma diversidade de biomas e com grandes lacunas na cartografia de seus solos, os resultados 

aqui alcançados, sem dúvida, são de interesse da comunidade internacional. Entre as 

experiências já relatadas do MDS, predominam as condições de solos temperados e de regiões 

áridas do globo (McBratney et al., 2003; Scull et al., 2003; Grunwald, 2009). Faz-se 

fundamental que os estudos dessa linha de pesquisa realizados em condições de clima tropical 

sejam divulgados em outros países. A internacionalização das pesquisas em MDS realizadas 

no Brasil passa pela publicação dos resultados no idioma inglês. 

Expectativas para o MDS no Brasil 

  Os custos do MDS não foram mencionados em nenhum dos estudos revisados. Para 

Grunwald (2009), a pesquisa relacionada aos investimentos necessários para tornar o MDS 

efetivo na produção de conhecimento espacial acerca de classes e propriedades de solos 

necessita mais atenção dos pesquisadores. Custos envolvidos no acesso a levantamentos de 

solos já existentes e coletas de novas informações, assim como dados oriundos de técnicas de 

sensoriamento proximal ou remoto deverão ser considerados. Além disso,  conhecimento de 

especialistas em solos, estatística, informática e geomática precisa ser avaliado no custo total 

de projetos em MDS. O tempo investido em um projeto de MDS também deverá ser relatado 

em futuros estudos, para que novos projetos possam ser adequadamente planejados.  

 Uma padronização da abordagem para a avaliação da qualidade dos mapas gerados 

será fundamental. Na medida em que dados existentes (mapas de solos) conjuntamente com 

dados de apoio de fácil aquisição (SRTM), que possuem erros inerentes, são cada vez mais 
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utilizados para o MDS, é preciso que uma metodologia padronizada seja proposta para avaliar 

e possibilitar comparações entre resultados (Krol, 2008). Espera-se dos sistemas modernos 

para o mapeamento de solos mais qualidade do que dos mapeamentos convencionais, pois no 

MDS são empregados dados mais bem definidos e documentados em termos de 

posicionamento, atualização e integração de dados (Finke, 2007). Para esse autor, é necessário 

estabelecer padrões de qualidade em termos da conformidade da informação com a realidade 

do campo (acurácia) e com a incerteza associada à metodologia automatizada que se utiliza 

para gerar a informação (precisão).  

 A avaliação da qualidade dos mapas de classes de solos a partir dos resultados da 

matriz de erros e índice kappa em relação ao mapa original de solos pode estar subestimando 

a verdadeira qualidade dos mapas gerados pelo MDS. Como os mapas convencionais são a 

representação cartográfica do conhecimento pedológico empregado na sua produção, e o 

conhecimento tácito do pedólogo está em constante aprimoramento, haverá sempre distorções 

entre o mapa gerado pelo pedólogo e a verdadeira classe de solo presente na paisagem. De tal 

forma que a comparação do mapa gerado pela metodologia automatizada com aquele obtido 

pela metodologia convencional apenas indica a capacidade de reprodução desse último pelo 

modelo preditivo. A checagem do mapa predito com informações de campo deve ser o 

verdadeiro indicador de qualidade a ser empregado. 

 Como uma das prerrogativas para a execução de um projeto de MDS é a sua 

implementação em um sistema de informação geográfica, a disponibilização da informação 

gerada em formatos vetorial ou matricial é facilitada. Contudo, não é o que tem sido relatado 

nos estudos realizados no país. Em nenhum dos artigos revisados, os autores relatam a 

disponibilização dos mapas gerados. Além de a forma digital possibilitar a rápida atualização 

dos mapas e sua disponibilização para acesso pela internet, essa abordagem permite que 

metodologias inovadoras de acesso, como visualização 3D (Grunwald et al., 2007) e 
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tecnologias móveis (iPhone) (Beaudette & O’Geen, 2010), sejam utilizadas. Essas estratégias 

permitirão maior divulgação das informações geradas. Um passo que precisa ser dado pelos 

pesquisadores brasileiros em MDS. 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 Os pedólogos têm se questionado sobre as motivações para a redução da valorização 

de sua atividade profissional. Entre os culpados, são elencadas a valorização da pesquisa 

aplicada em detrimento da básica, os critérios taxonômicos utilizados pela pedologia, os 

planejadores sem interesse pela atividade do pedólogo, levantamentos pedológicos 

insuficientes para aplicação imediata em problemas da sociedade (Ker & Novais, 2003). Em 

contraste com a argumentada recessão verificada em relação aos levantamentos de solos, 

verifica-se uma tendência de renovação, principalmente, quanto às técnicas de coleta e 

processamento de dados, formação e desenvolvimento de modelos e ao MDS (Ramos, 2003).  

Face ao grande desafio de produzir informação sobre a distribuição espacial de classes 

de solos para todo o território brasileiro, o mapeamento digital de solos será um grande 

aliado. A abordagem tem se consolidado com um número cada vez maior de artigos 

publicados em revistas científicas especializadas, bem como com a participação de 

pesquisadores em publicações internacionais.  

 Há a necessidade de que sejam somados esforços para o treinamento de novos 

pedólogos aptos a implementar projetos de MDS, bem como em realizar levantamentos de 

solos por meio das metodologias convencionais. Ambas as abordagens são complementares e 

necessitam serem desenvolvidas simultaneamente. O levantamento de solos convencional 

produz as informações que são utilizadas para treinar os modelos e predizer classes e 

propriedades de solos em áreas não mapeadas. A abordagem automatizada permite que 

extensas regiões sejam previamente mapeadas, otimizando recursos humanos e financeiros no 

mapeamento convencional. Além disso, possibilita-se a geração de informação em formatos 
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vetorial e matricial prontamente disponível para projetos ambientais e de adequabilidade de 

uso. 

 O MDS brasileiro precisa experimentar-se mais na geração de informações sobre 

propriedades do solo. O mapeamento de classes de solos atende uma gama muito grande de 

aplicações. Contudo, o mapeamento de propriedades pode ser executado em uma abordagem 

demand driven, focando em clientes e necessidades específicas. Essa abordagem irá mobilizar 

os recursos estritamente necessários para o conhecimento de uma determinada propriedade do 

solo, por exemplo, para a predição da matéria orgânica do solo, dispensando a descrição 

completa de perfis. Também pode ocorrer por meio de verificação a campo, podendo-se gerar 

mapas de precisão e acurácia associados, indicando o grau de confiabilidade dos dados a 

serem disponibilizados. 
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ARTIGO 2 - Resolução espacial de um modelo digital de elevação definida 

pela função wavelet.(1) 

Resumo – O objetivo do presente estudo foi empregar a transformada wavelet para avaliar a 

variabilidade de quatro atributos de terreno, possibilitando definir a resolução espacial mais 

apropriada para representar a variabilidade desses. Os dados utilizados no estudo têm sua 

origem em três transetos de 27 km posicionados em áreas do Planalto, Rebordo do Planalto e 

Depressão Central, na região central do Estado do Rio Grande do Sul. Foram utilizados os 

atributos elevação, declividade, curvatura em perfil e índice de umidade topográfica. Tais 

atributos foram derivados de um modelo digital de elevação Topodata com resolução de 30 

m. A avaliação da resolução em que ocorria a máxima variabilidade foi realizada pela 

aplicação da wavelet mãe denominada Morlet. Os resultados foram avaliados a partir do 

isograma e do escalograma dos coeficientes wavelets e indicam que sensores remotos com 

resolução espacial próxima a 60 e 100 m podem ser utilizados em pesquisas que considerem 

os atributos de terreno declividade, curvatura em perfil e índice de umidade topográfica, ou 

ainda, fenômenos ambientais correlacionados a esses. No entanto, não foi possível estabelecer 

um valor conclusivo para a resolução espacial mais adequada para o atributo elevação. 
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Termos para indexação: mapeamento digital de solos, wavelet mãe de Morlet, escala, 

pedometria. 

 
Spatial resolution of a digital elevation model defined by the wavelet function 

Abstract – The aim of this study was to use wavelet transform to assess the variability of four 

terrain attributes, allowing the appropriate definition of spatial resolution to represent the 

variability of each attribute. The data used in the study had their origin in three 27 km 

transects positioned in areas of the Planalto, Rebordo do Planalto and Depressão Central in 

the central region of the Rio Grande do Sul State. The attributes elevation, slope, profile 
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curvature and topographic wetness index were derived from a Topodata digital elevation 

model with resolution of 30 m. The assessment of the resolution with the highest spatial 

variability was evaluated trough the application of the Morlet mother wavelet. The results 

were evaluated from wavelet coefficients plotted in isograms and scalograms. The study 

results indicate that remote sensors with spatial resolution between 60 and 100 m should be 

used in researches considering the terrain attributes slope, profile curvature and topographic 

wetness index, or even environmental phenomena related to them. The study was unable to 

establish a conclusive value for a more appropriate spatial resolution to the attribute elevation. 

Index terms: digital soil mapping, Morlet mother wavelet, scale, pedometrics. 

 

INTRODUÇÃO 

Variáveis ambientais normalmente apresentam uma substancial variabilidade em uma 

ampla gama de escalas espaciais. As propriedades do solo estão entre as variáveis que, em 

geral, exibem um complexo padrão espacial fruto das interações entre processos físicos, 

químicos e biológicos, os quais ocorrem em uma variedade de escalas espaciais. A elucidação 

das escalas em que esses processos se desenvolvem é essencial para o entendimento e a 

predição de processos hidrológicos, biológicos e químicos, que atuam diretamente na gênese 

do solo (Si, 2008). 

A resolução espacial está intimamente relacionada à escala (Bian, 1997; Hengl, 2006). 

Entre as dúvidas dos pesquisadores está a que diz respeito à resolução espacial em que os 

modelos baseados em parâmetros de terreno irão desempenhar seu máximo. Com a 

diminuição da resolução espacial, os parâmetros primários de terreno derivados do modelo 

digital de elevação (MDE) perdem detalhamento, e muitas nuanças da paisagem também são 

perdidas (Wu et al., 2008a).  

Segundo Wu et al. (2008b), diferentes resoluções espaciais do MDE produzem distintas 

informações sobre os atributos de terreno. À medida que o MDE é agregado em resoluções 
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cada vez mais grosseiras, a declividade diminui, e a área de contribuição aumenta. De acordo 

com os autores, existe um valor ótimo para a resolução espacial, a partir do qual o modelo 

hidrológico irá gerar os melhores resultados. Embora a resolução espacial dependa da 

complexidade da paisagem e dos atributos de terreno utilizados na modelagem, Hengl (2006) 

argumenta que muitos trabalhos, os quais utilizam dados em formato matricial (raster), optam 

por uma determinada resolução espacial sem qualquer justificativa científica em favor da 

opção adotada. 

A estratégia automatizada de mapeamento do solo, denominada Mapeamento Digital de 

Solos (MDS), emprega preditores derivados de MDE para a predição espacial de classes e 

propriedades do solo (Sanchez et al., 2009). Um conjunto de preditores de larga aplicação no 

MDS são os atributos de terreno (Scull et al., 2003). Esses podem ser derivados diretamente 

de MDE, como é o caso da declividade, direção do fluxo e curvaturas. Outros atributos são de 

definição um pouco mais complexa e constituem-se em atributos mais elaborados resultados 

da análise geomorfométricas da paisagem. Esse é o caso do índice de posição topográfica 

(IPT), que é utilizado para classificar a paisagem em classes morfológicas (Tagil & Jenness, 

2008). 

A metodologia utilizada influencia sobremaneira na qualidade dos valores gerados quando 

da derivação do IPT (Judex et al., 2006). O IPT representa a diferença entre a elevação de um 

pixel e a elevação média dos pixels vizinhos, possibilitando uma classificação simples e 

rápida da paisagem em classes morfológicas. Como esse índice está relacionado à extensão e 

à forma com que o algoritmo analisa pixels vizinhos, os parâmetros adotados durante a 

geração do índice devem ser produto de uma criteriosa análise prévia das características 

geomorfológicas da região para a qual os dados estão sendo gerados. Com isso, será possível 

avaliar a extensão e os padrões da variabilidade espacial, os quais têm reflexo direto na 

resolução espacial de trabalho (Tagil & Jenness, 2008). 
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Entre as alternativas de estudo das resoluções espaciais mais apropriadas para os diversos 

fenômenos ambientais, tem-se a aplicação da análise wavelet (Cho & Chon, 2006; Dong et 

al., 2008). A aplicação da análise wavelet consiste em mimetizar os dados originais a partir de 

um sinal artificial produzido por uma pequena onda, a wavelet mãe. A wavelet é dilatada e 

transladada a fim de buscar a melhor convolução entre os dados originais e a wavelet mãe. 

Desse procedimento são gerados os coeficientes wavelet, os quais representam o grau de 

correlação entre o sinal original e o sinal gerado. Esses coeficientes podem, então, ser 

visualizados na forma do isograma local e escalograma global, que irão auxiliar na avaliação 

das estruturas predominantes nos dados em questão (Torrence & Compo, 1998).  

A wavelet é uma função matemática representada na forma de uma pequena onda. É 

considerada pequena, porque contrasta com as funções seno e cosseno típicas da análise de 

Fourier que se estendem para o infinito. A análise wavelet é executada por meio da 

transformada wavelet, a qual decompõe a variância de um processo físico em uma série de 

coeficientes que representam a distribuição da variância em diferentes resoluções espaciais e 

posições da paisagem (Yates et al., 2006). A análise wavelet constitui-se em uma boa 

alternativa para a análise de dados assimétricos e não estacionários comuns em dados 

ambientais (Lark & Webster, 1999). 

Este estudo teve como objetivo empregar a transformada wavelet para avaliar a 

variabilidade dos atributos de terreno elevação, declividade, curvatura em perfil e índice de 

umidade topográfica em três regiões fisiográficas distintas do Estado do Rio Grande do Sul. O 

estudo buscou definir a resolução espacial mais apropriada para representar a variabilidade de 

cada um dos quatro atributos nessas regiões, além de demonstrar a aplicação da análise 

wavelet, que se constitui como uma ferramenta com enorme potencial de aplicação para 

estudos espaço-temporais.  
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MATERIAL E MÉTODOS 99 
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Área de estudo 

Os dados utilizados no estudo têm sua origem em três transetos posicionados em distintas 

regiões fisiográficas típicas da região central do Estado do Rio Grande do Sul (Figura 1). 

Essas três regiões são o Planalto da Serra Geral, o Rebordo do Planalto e a Depressão Central.     

A complexidade geomorfológica dessa região do Estado implica em um desafio para o 

mapeamento preditivo de classes e propriedades do solo devido à diversidade de nuanças do 

relevo que, por sua vez, influencia sobremaneira a formação dos solos da região. Cada 

transeto tem um comprimento de aproximadamente 27 quilômetros, o que possibilitou, na 

atual resolução espacial dos atributos de terreno, um total de 900 pixels amostrados por 

transeto, bem superior às 128 amostras preconizadas como valor mínimo para o emprego da 

análise wavelet (Si, 2008). 

 111 

112 

113 
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Figura 1. Localização dos transetos em três regiões fisiográficas predominantes da região 

central do Estado do Rio Grande do Sul. Níveis de cinza claros representam cotas acima de 

400 metros, níveis escuros identificam locais com cota em torno de 60 m. Coordenadas UTM 

referenciadas ao datum SIRGAS 2000/Fuso22. 
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Optou-se por utilizar atributos de terreno com significado físico e com relação à formação 

dos solos, visando a sua aplicação posterior em estudos relacionados ao MDS. A elevação, ou 

altitude acima de uma superfície de referência, tem importante papel na definição do clima 

local. A declividade, como medida da taxa de mudança da elevação na direção do declive, 

afeta a velocidade de fluxos superficiais e subsuperficiais. A curvatura em perfil, que 

representa a taxa de mudança da declividade na direção de uma linha de fluxo, é fundamental 

no comportamento da água sobre a paisagem. O índice de umidade topográfica, que é uma 

função do logaritmo natural da razão entre área de contribuição e a declividade, indica o 

controle da topografia sobre a umidade do solo (Wilson & Gallant, 2000).  

Os quatro atributos foram derivados do MDE e extraídos do Topodata (Valeriano & 

Rossetti, 2010), que, por sua vez, consiste em uma interpolação dos dados SRTM (Shuttle 

Radar Topography Mission). Esse MDE apresenta resolução espacial relativamente elevada 

(30 m) e é obtido por uma única técnica, além de estar disponível de maneira contínua para 

extensas regiões. Os arquivos raster de atributos de terreno foram gerados a partir do 

programa TAPES-G de acordo com procedimento detalhado por Wilson & Gallant (2000). 

Cada um dos atributos de terreno foi amostrado a partir do respectivo transeto pela função 

“criar gráfico de perfil” do programa ArcMap 9.3. Essa função permite a exportação direta de 

todos os valores dos pixels encobertos pela linha do transeto imediatamente para o formato 

ASCII.  

Análise wavelet 

A análise foi executada por meio da transformada wavelet, como segue: 

   
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onde: W(b,xn) refere-se aos coeficientes wavelet, positivos ou negativos de acordo com a 

correlação entre a wavelet e o sinal original; j representa a j-éssima observação; n é o total de 
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142 

143 

144 
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observações; b representa a resolução que está sendo testada centrada em xn; xj é a posição 

onde a análise está sendo executada no transeto. A função f(xj) representa os dados originais, 

e a função g(xj) é a wavelet mãe. Neste estudo, foi utilizada a wavelet mãe denominada 

Morlet, como segue: 
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Durante a transformada wavelet, valores elevados de variância indicam que houve um bom 

ajuste entre a wavelet e os dados originais. Esse processo é repetido para uma faixa de 

resoluções ao longo de todo o transeto, dando origem ao isograma local (wavelet power 

spectrum), em que os coeficientes wavelet são plotados ao quadrado, resultando apenas 

valores positivos (Torrence & Compo, 1998). 

Os resultados da análise wavelet são altamente correlacionados com a escolha da wavelet 

mãe mais apropriada. Tal ponto merece uma especial atenção (Labat, 2005). A wavelet do 

tipo Morlet foi utilizada neste estudo devido à sua superior capacidade de detectar e localizar 

padrões nos dados (Mi et al., 2005). 

A variância total v(b) foi calculada por: 
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A variância total é importante na medida em que seu valor será máximo quando ocorrer a 

melhor convolução entre as funções f(xj) e g(xj), ou seja, a variância será maximizada quando 

a resolução for igual ao tamanho médio das estruturas, como fragmentos e interrupções 

presentes nos dados (Si, 2008). O resultado da variância total será representado no 

escalograma global (global wavelet power). O espectro de ruído vermelho (Torrence & 
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Compo, 1998) ao nível de significância de 5% foi utilizado como hipótese nula para o teste de 

significância das informações presentes no isograma e no escalograma. Dessa forma, regiões 

do isograma local circundadas por isolinhas denotam regiões de elevada correlação entre o 

sinal original e a wavelet mãe, o que indicará padrões relevantes nos dados. No caso do 

escalograma, locais onde a variância total é superior à linha de significância, as resoluções 

espaciais são relevantes para o presente estudo.   

Sobre os isogramas dos coeficientes wavelets, foi representado o cone de influência. Os 

cones de influência delimitam a presença de efeitos de bordas nos dados próximos às 

extremidades de cada transeto. Informações nessa região dos isogramas não devem ser 

consideradas para efeito de afirmativas sobre o padrão de resoluções presentes nos dados 

originais (Torrence & Compo, 1998). A análise wavelet dos dados foi executada de acordo 

com o algoritmo descrito e disponibilizado por Torrence & Compo (1998). 

Gráficos de variância (isogramas e escalogramas) foram utilizados para avaliar os padrões 

de resolução para cada atributo em cada transeto. Partindo-se do pressuposto de que as áreas 

do Planalto e da Depressão Central (Figura 1) constituem-se em áreas morfologicamente mais 

similares, os gráficos de variância foram agrupados em quatro figuras, considerando-se um 

atributo em duas localidades distintas, a saber: elevação no Planalto e no Rebordo, curvatura 

em perfil no Planalto e no Rebordo, declividade na Depressão e no Rebordo e índice de 

umidade topográfica na Depressão e no Rebordo. Dessa forma, são executadas comparações 

em um mesmo atributo entre duas áreas de maior contrastante, além de possibilitar a análise 

dos quatro atributos na área do rebordo, onde há a maior diversidade de formas na paisagem. 

Para definir a resolução espacial (tamanho de pixel) que melhor representa a variabilidade 

espacial existente nos quatro atributos, foi adotado o critério de He et al. (2007). Para esses 

autores, a resolução espacial do pixel deve ser de um quarto (1/4) do valor identificado pela 
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análise wavelet.  Segundo os mesmos autores, com esse critério, há uma maior segurança para 

evitar que padrões importantes associados com os atributos não sejam perdidos.  

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Atributos de terreno 

A análise preliminar dos dados advindos da amostragem nos três transetos permite 

visualizar características típicas das regiões fisiográficas onde os dados foram coletados 

(Tabela 1). O menor (115,329 m) e o maior (491,970 m) valor para o atributo elevação, no 

transeto localizado na área do Rebordo do Planalto, são reflexo da conformação do relevo 

nessa área. Localizada na transição entre o Planalto Meridional Brasileiro e a Depressão 

Periférica, essa região tem como características a presença de paisagem fortemente dissecada, 

formando vales em forma de “V”. Essas formas são resultado dos processos erosivos que ao 

longo de milhares de anos vêm esculpindo a região, gerando esse padrão de grande 

variabilidade na geomorfologia (Uberti & Klamt, 1984). O desvio padrão desse atributo para 

o Planalto (σ = 32,329 m) e para a Depressão Central (σ = 20,352 m) indica que essas áreas 

são mais planas do que se comparadas a área do Rebordo do Planalto. 

Quanto à declividade, o valor máximo (41,963 °), o valor médio (13,720 °) e o desvio 

padrão (9,830 °) desse atributo em áreas do Rebordo indicam relevo acidentado. Comparando 

os valores da declividade no Rebordo com os obtidos no Planalto e Depressão, verifica-se que 

nessas áreas o relevo é mais suave. Segundo Sartori (2009), na Depressão Central 

predominam as colinas e planícies aluviais formadas a partir de rochas sedimentares. Nas 

áreas do Planalto, o relevo varia de ondulado a suave ondulado formado sobre uma sucessão 

de derrames vulcânicos sobrepostos.  

A curvatura em perfil indica a taxa de mudança do relevo ao longo do declive, valores 

positivos indicam superfícies convexas com possível perda de material, que, por sua vez,  

acumula-se nos locais côncavos com curvatura negativa (Wilson & Gallant, 2000). As áreas 

  



             50

215 

216 

217 

218 

219 

de Rebordo possuem as maiores curvaturas entre os três transetos (Tabela 1), o que era 

esperado devido à complexidade do terreno. A suavidade do relevo na Depressão e Planalto é 

retratada pelo pequeno desvio padrão do atributo curvatura em perfil. 

Tabela 1. Estatística descritiva dos quatro parâmetros de terreno nos três transetos utilizados 

no estudo.  

Parâmetro de 
terreno 

Transeto Mínimo Máximo Média Mediana 
Desvio 
Padrão 

Variância 

Rebordo 115,329 491,970 272,617 240,220 106,159 11269,818
Planalto 383,259 513,487 462,471 475,019 32,329 1045,153Elevação 

(m) 
Depressão 57,715 140,803 97,904 100,173 20,352 414,187
Rebordo -1,241 0,996 0,015 0,028 0,221 0,049
Planalto -0,296 0,253 0,005 0,007 0,063 0,004

Curvatura em 
perfil 
(m-1) Depressão -0,182 0,450 0,004 -0,001 0,062 0,004

Rebordo 0,240 41,963 13,720 10,854 9,830 96,639
Planalto 0,264 17,088 3,382 2,946 2,047 4,188Declividade 

(°) 
Depressão 0,342 9,547 3,430 3,203 1,946 3,786
Rebordo 4,657 16,306 7,458 6,869 1,985 3,942
Planalto 5,734 18,725 8,553 8,193 1,524 2,322

Índice de 
umidade 

topográfica Depressão 6,119 19,531 8,467 7,987 1,569 2,462
220 

221 
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228 

229 

230 

231 

232 

 

O índice de umidade topográfica, por se tratar de um atributo que considera a área de 

contribuição da bacia e a declividade do terreno, possibilita maior semelhança entre os valores 

do Planalto, Rebordo e Depressão (Tabela 1). Contudo, as maiores amplitudes entre áreas 

úmidas (valores elevados) e áreas drenadas (valores baixos) foram verificadas na Depressão. 

Para essa região, drenam todos os córregos que se originam nas encostas do Rebordo do 

Planalto (Sartori, 2009), possibilitando valores elevados de área de contribuição, associadas às 

menores declividades dessa região, o que acarretou em maiores valores do índice de umidade 

topográfica. 

Transformada wavelet 

Na região do Planalto, o atributo elevação possui um comportamento que, conforme 

aumenta a resolução espacial, também aumenta a variância, e a distribuição dos tons de cinza 

ocorre de maneira quase que horizontal ao longo de todo o transeto (Figura 2 B). Há uma 
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maior variabilidade entre 4 e 5 km do início do transeto, para valores de resolução de 900 a 

2100 m, indicando a presença de pequenos talvegues e mudanças abruptas da elevação 

(Figura 2 A). Esse é o padrão típico de um evento local, não havendo um ciclo repetitivo 

desse padrão no restante do isograma e, portanto, não se pode atribuir uma resolução a este 

atributo (Yates et al., 2006). O escalograma da Figura 2 C indica uma variância crescente com 

o aumento da resolução, embora os valores não sejam estatisticamente significativos. 

Três são os locais de variância significativa para os dados de elevação no transeto 

localizado no Rebordo (Figura 2 E). O primeiro localizado entre 2,5 e 5 km do início do 

transeto na faixa de resoluções de 700 a 1500 m; o segundo na região de 11,5 km para 

resoluções de 512 a 1024 m; e o terceiro iniciando em 13,5 km, estendendo-se até o final do 

transeto, o que mostra um grande padrão de variabilidade. Contudo, nesse último, existem 

duas resoluções espaciais predominantes, uma em torno de 1024 m e outra localizada próxima 

aos 4096 m. Todos esses eventos estão relacionados à grande variabilidade do atributo 

elevação demonstrado na Figura 2 D. Nas distâncias em que ocorreram os maiores valores de 

variância significativa, também estão localizadas mudanças abruptas no relevo. 

As informações do isograma da Figura 2 E não revelam a presença de um padrão cíclico na 

variabilidade. Nesse tipo de gráfico, resoluções associadas a eventos cíclicos ao longo de todo 

o transeto são o foco deste estudo. Entretanto, a análise de significância para a variância 

global (Figura 2 F) demonstra que existem resoluções associadas a padrões de variabilidade 

entre 550 e 4200 m. Ressalta-se que essas informações devam ser tomadas com cautela, uma 

vez que não ocorreram eventos cíclicos no isograma, e os dados de variância global sejam 

apenas levemente superiores aos do espectro de ruído vermelho. Também é importante frisar 

que áreas contidas sob o cone de influência não devam ser consideradas devido a efeitos de 

bordas nos dados (Torrence & Compo, 1998). Observa-se que uma grande área de variância 

significativa encontra-se na região na Figura 2 E.   
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Figura 2. Elevação no Planalto (A) e Rebordo (D). Isogramas de variância wavelet no 

Planalto (B) e Rebordo (E). Regiões quadriculadas representam o cone de influência. 

Escalogramas da variância total no Planalto (C) e Rebordo (F). Análise de significância foi 

realizada com o ruído vermelho como espectro de fundo ao nível de 5% de significância nos 

isogramas (isolinhas) e escalogramas (linha tracejada). A legenda dos níveis de cinza indica o 

valor e a quantidade de variância relativa em cada nível acima no isograma.  
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A distribuição da variância do atributo curvatura em perfil apresentou um padrão cíclico ao 

longo dos 27 km do transeto para a região do Planalto (Figura 3 B). Entre 2,5 e 5 km existe 

uma grande variabilidade nos valores desse atributo (Figura 3 A), o que foi revelado pela 

transformada wavelet. Para a sequência do transeto, o que se verifica é que as regiões de 

variabilidade significativa se repetem praticamente em intervalos regulares. Grande parte 

desse padrão está situado entre as resoluções de 128 e 512 m, que corresponde à variância 

total significativa na Figura 3 C. Segundo Yates et al. (2006), nos casos em que há uma região 

cíclica e contígua no padrão da variabilidade, a opção pela resolução espacial deve ser feita ao 

centro desse padrão. Adotando esse critério, uma resolução importante para descrever o 

padrão espacial da curvatura em perfil na região do Planalto seria em torno de 256 m. 

O padrão da variância da transformada wavelet para a curvatura em perfil no transeto 

localizado no Rebordo também apresentou ciclos de ocorrência repetitivos (Figura 3 E). Para 

esse atributo é possível perceber que as variações de curvatura envolveram amplitudes 

maiores, localizadas em 3; 12; 14; 17,5; 22,5; 24 e 27 km (Figura 3 D), do que aquelas 

percebidas na área do Planalto (Figura 3 A), o que provocou um aumento no valor da 

resolução espacial (variância total com pico em torno de 380 m – Figura 3 F), confirmando o 

aumento da resolução para a curvatura em perfil em áreas do Rebordo. 

Duas regiões de resoluções espaciais significativas podem ser verificadas na transformada 

wavelet dos dados de declividade do transeto localizado na Depressão (Figura 4 B). Uma 

primeira, com um padrão mais cíclico, situada entre 70 e 512 m, e outra, essa não cíclica, 

entre as resoluções de 512 e 1100 m, aproximadamente. A observação do espectrograma da 

variância total (Figura 4 C) indica que a primeira região tem um pico de variância situado por 

volta de 256 m, o que indica ser essa uma resolução importante para a variabilidade da 

declividade nessa área. Em estudo realizado por Si & Farrell (2004), foi verificado que o 

atributo comprimento de rampa possuía uma resolução significativa em 180 m. 
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Figura 3. Curvatura em perfil no Planalto (A) e Rebordo (D). Isogramas de variância wavelet 

no Planalto (B) e Rebordo (E). Regiões quadriculadas representam o cone de influência. 

Escalogramas da variância total no Planalto (C) e Rebordo (F). Análise de significância foi 

realizada com o ruído vermelho como espectro de fundo ao nível de 5% de significância nos 

isogramas (isolinhas) e escalogramas (linha tracejada). A legenda dos níveis de cinza indica o 

valor e a quantidade de variância relativa em cada nível acima no isograma. 
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 A avaliação do somatório de todas as áreas tidas como significativas no isograma da 

Figura 4 E indica ser esse o maior valor entre os gráficos analisados. Tal fato decorre das 

grandes amplitudes de declividade presentes sistematicamente ao longo de todo o transeto do 

Rebordo do Planalto. Há um padrão cíclico entre as resoluções de 128 a 1024 e outro entre as 

resoluções de 1024 a 2048 m, embora esse último não se repita sistematicamente ao longo dos 

27 km. O gráfico da variância total indica que há um pico na região situada em torno da 

resolução de 380 m (Figura 4 F). Esse mesmo valor foi relatado como significativo para a 

determinação do padrão espacial do atributo curvatura em perfil na região do Rebordo (Figura 

3 E). 

Como a região do Rebordo do Planalto serve como área de contribuição da drenagem para 

a Depressão Central, os valores do índice de umidade topográfica foram maiores em áreas do 

transeto localizado na Depressão do que aquele transeto localizado em área de Rebordo 

(Figura 5 A e 5 D). Ambos os isogramas apresentam um padrão cíclico da variância 

significativa ao longo dos 27 km (Figura 5 B e 5 E). A observação dos espectrogramas para 

essas regiões indica que há uma faixa de resoluções, entre 200 e 800 m, responsável por 

grande parte da variabilidade nesses transetos (Figura 5 C e 5 F). Se utilizarmos o critério de 

Yates et al. (2006) e adotarmos a resolução espacial central entre esses dois valores como 

sendo aquela determinante para explicar o padrão de distribuição espacial do índice de 

umidade topográfica, esse valor seria de 400 m.     

A análise feita nos isogramas indicou que três são as resoluções importantes, a saber: para 

os atributos declividade e curvatura em perfil, tem-se o valor de 256 m em áreas da Depressão 

e Planalto e de 380 m para áreas do Rebordo; o atributo índice de umidade topográfica teria 

seu padrão de variabilidade espacial melhor representado em resoluções de 400 m nas áreas 

da Depressão e no Rebordo. O critério do valor de um quarto dessas resoluções (He et al., 

2007) remete a tamanhos de pixels de 64, 95 e 100 m, respectivamente. Quanto ao atributo 
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elevação não foi possível precisar com segurança a resolução espacial que melhor representa 

sua variabilidade, contudo, os resultados apontam que valores maiores do que 550 m 

poderiam ser utilizados. 
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Figura 4. Declividade na Depressão (A) e Rebordo (D). Isogramas de variância wavelet na 

Depressão (B) e Rebordo (E). Regiões quadriculadas representam o cone de influência. 

Escalogramas da variância total na Depressão (C) e Rebordo (F). Análise de significância foi 
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realizada com o ruído vermelho como espectro de fundo ao nível de 5% de significância nos 

isogramas (isolinhas) e escalogramas (linha tracejada). A legenda dos níveis de cinza indica o 

valor e a quantidade de variância relativa em cada nível acima no isograma. 

 

A definição da resolução espacial e do tamanho de pixel desses atributos de terreno pode 

ainda ser utilizada para definir a densidade de amostragem de outras covariáveis ambientais. 

Si & Farrell (2004) identificaram um padrão de variabilidade espacial similar entre o índice 

de umidade topográfica e o rendimento do trigo em áreas de estudo do Canadá para 

resoluções menores do que 140 m. Para He et al. (2007), uma resolução espacial apropriada, 

determinada pela transformada wavelet para o estudo de padrões associados a atributos de 

terreno e índices de área foliar, seria de 20 m de resolução. 

Os resultados do nosso estudo indicam que sensores remotos com tamanhos de pixel 

próximos a 60 e 100 m podem ser utilizados em pesquisas que considerem os atributos de 

terreno declividade, curvatura em perfil e índice de umidade topográfica, ou ainda fenômenos 

ambientais correlacionados a esses.  

O emprego do MDE Topodata (30 m) (Valeriano & Rossetti, 2010) para MDS, conforme 

informações obtidas neste trabalho, pode representar um grau de detalhamento acima do 

necessário, o que deverá ser testado em estudos futuros. A aplicação da informação original, 

oriunda do MDE SRTM com resolução de 90 m, como satisfatória para MDS também deve 

ser avaliada, assim como a aplicação da transformada wavelet para definição da melhor 

resolução espacial das plataformas Landsat e Cbers aplicadas ao MDS. 
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Figura 5. Índice de umidade topográfica na Depressão (A) e Rebordo (D). Isogramas de 

variância wavelet na Depressão (B) e Rebordo (E). Regiões quadriculadas representam o cone 

de influência. Escalogramas da variância total na Depressão (C) e Rebordo (F). Análise de 

significância foi realizada com o ruído vermelho como espectro de fundo ao nível de 5% de 

significância nos isogramas (isolinhas) e escalogramas (linha tracejada). A legenda dos níveis 

de cinza indica o valor e a quantidade de variância relativa em cada nível acima no isograma.
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CONCLUSÕES 

1. Os atributos declividade e curvatura em perfil oriundos de relevos mais suaves têm seu 

padrão de variabilidade associados à resolução de 256 m. Em relevos mais acidentados, a 

resolução apropriada é de 380 m. Tamanhos dos pixels em torno de 64 e 95 m são indicados 

para utilização desses atributos na região de estudo. 

2. A resolução de 400 m representou o padrão de variabilidade do índice de umidade 

topográfica e foi independente da conformação do terreno. O tamanho de pixel de 100 m seria 

adequado para análises em torno desse atributo. 

3. Não foi possível estabelecer para o atributo elevação um valor conclusivo e adequado de 

resolução espacial e tamanho de pixel. 

4. A utilização da wavelet do tipo Morlet permitiu visualizar padrões de variabilidade local 

e global em atributos de terreno. 
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ARTIGO 3 - Mapeamento digital de solos: estratégia de pré-processamento 

de dados¹ 

 

RESUMO: Mapas de solos têm na borda dos polígonos a região de maior variabilidade, o 

que leva os pedólogos a divergirem quanto ao delineamento das classes de solos nesses locais. 

O objetivo deste estudo foi propor uma estratégia de pré-processamento de dados aplicada ao 

mapeamento digital de solos. Polígonos de solos em um mapa de treinamento foram 

deslocados para seu interior em 100 e 160 m. Essa estratégia possibilitou que covariáveis 

localizadas próximas à borda das classes de solos não fossem utilizadas para a geração dos 

modelos de Árvore Decisão (AD). Três AD, geradas a partir de oito covariáveis preditoras, 

ligadas aos fatores relevo e organismos, amostradas por um mapa de solos completo e com 

polígonos deslocados em 100 e 160 m, foram utilizadas para predizer classes de solos. O 

modelo de AD a partir de observações distantes 160 m da borda dos polígonos no mapa 

original é menos complexo e tem melhor desempenho preditivo. 

Termos de indexação: mapa cloroplético, pedometria, levantamento de solos. 

Digital soil mapping: strategy for data preprocessing 

SUMMARY: Soil maps have at its polygons edge the region of highest variability, which 

leads pedologists to disagree about the proper delineation of soil classes at those locations. 

The aim of this study was to propose a preprocessing strategy applied to digital soil mapping. 

Soil polygons on a training map were displaced in its inward direction by 100 and 160 m. 

This strategy has enabled that data covariates located near at the border of soil classes were 

not used for Decision Tree (DT) model adjusting. Three DT models derived from eight 

predictors covariate, related with factors relief and organisms, sampled by a complete soil 

map and by polygons displaced 100 and 160 m were used to predict soil classes. The DT 

model derived from observations distant 160 m of the boundary between polygons in the 

original map is less complex and has a better predictive performance. 

Index terms: choropleth map, pedometrics, soil survey. 

 

INTRODUÇÃO 

Mapas de solos podem ser preditos a partir de informações pré-existentes de solos. O 

modelo ‘scorpan’ (McBratney et al., 2003) contempla informações existentes sobre classes e 

propriedades do solo que possam auxiliar na predição e no mapeamento digital de solos 

(MDS) em áreas onde a informação espacial sobre o solo não existe ou está indisponível na 
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escala demandada. De acordo com Qi & Zhu (2003), a ideia básica da formalização das 

relações solo-paisagem contidas em mapas cloropléticos de solos consiste em se reverter o 

levantamento de solos pela aplicação de técnicas de mineração de dados. As informações 

contidas nos polígonos de solos em mapas cloropléticos têm demonstrado sua aplicabilidade 

ao MDS (Crivelenti et al., 2009; Giasson et al., 2011; ten Caten et al., 2011a). 

Nos mapas de solos, o delineamento das unidades de mapeamento é feito através da 

interpretação visual de pares estereoscópicos, em escala compatível conforme o objetivo do 

mapa (Dalmolin et al. 2004). A posição espacial dos polígonos de solos implica relações entre 

as diferentes classes de solos e as condições ambientais presentes na paisagem. Ao delinear as 

bordas dos polígonos, o pedólogo é conduzido pelo seu conhecimento tácito das relações 

entre os múltiplos planos de informação que impactam na gênese do solo local, como a 

geologia, o relevo e o uso da terra (Qi & Zhu, 2003).  

Intrínseco ao próprio método está presente a subjetividade. Variações tênues ou graduais 

nas condições ambientais são de difícil localização através desse método (Zhu et al., 2001), o 

que gera uma incerteza quanto à real localização na paisagem das transições entre classes de 

solos. A utilização desses polígonos como referência para o treinamento de modelos 

preditivos implicará a adição de informações desviadas. Essas, por sua vez, terão diferentes 

impactos na qualidade preditiva dos modelos (Qi, 2004). 

Na busca por melhorar a qualidade do banco de dados utilizado para predizer classes de 

solos, Qi & Zhu (2003) utilizaram apenas as informações que se posicionassem próximas da 

moda de cada covariável preditora. Através da construção de um histograma para cada 

covariável, os autores descartaram aqueles dados que estavam fora da moda do conjunto de 

dados. A acurácia dos modelos desenvolvidos por árvore de decisão no conjunto de dados 

filtrados chegou a alcançar 86%, ao passo que modelos utilizando o conjunto total de dados 

obtiveram uma média de 75%. Para esses autores, a metodologia de filtragem foi efetiva 

como estratégia de pré-tratamento de dados aplicados ao MDS. Contudo, Schmidt et al., 

(2008) advertem que essa metodologia por histograma tem como desvantagem a necessidade 

de se construir um histograma para  cada covariável preditora, gerando  dificuldade em 

estudos com  número elevado  de covariáveis e observações.  

Métodos para a seleção das observações são utilizados quando uma grande quantidade de 

amostras está disponível. Estratégias apropriadas para a seleção das observações conduzem a 

melhores resultados do que quando os modelos são ajustados ao total de observações 

disponíveis (Schmidt et al., 2008). O desafio está em fazer mais com menos (Liu & Motoda, 

2002), ou seja, extrair um conjunto de dados representativo dos dados originais, utilizando um 
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conjunto menor de dados, facilmente manipulável pelos algoritmos. Nesse caso, há ganho de 

acurácia e velocidade de processamento dos dados. 

Estudos em MDS buscam avaliar a qualidade das covariáveis e das observações, visando 

potencializar a acurácia das predições (Schmidt et al., 2008). Entre os estudos que consideram 

as observações utilizadas no MDS estão os que buscam definir a melhor densidade de 

amostragem (Moran & Bui, 2002; Scull et al., 2005; Grinand et al., 2008; Schmidt et al., 

2008), embora sejam raros os estudos que se preocupam com o padrão das observações dentro 

de cada classe de solos a ser predita (Qi & Zhu, 2003; Qi, 2004). 

Avaliando a aplicação de regressões logísticas múltiplas para a predição de classes de 

solos, ten Caten et al. (2011b) observaram a confusão dos modelos entre classes próximas na 

paisagem. Observou-se que os maiores percentuais de confusão da predição ocorreram entre 

as quatro distintas subordens de Argissolos, uma vez que essas classes de solo ocupam 

posições muito semelhantes na paisagem. Para os autores, essa dificuldade por parte dos 

modelos pode ter origem no próprio delineamento do mapa original que serviu de 

treinamento, já que o solo não tem uma transição abrupta, como as classes de solo no mapa 

original (com polígonos cloropléticos) ou, ainda, devido a diferenças muito tênues entre os 

atributos do terreno (covariáveis ambientais), que podem não apresentar nenhum tipo de 

gradiente na borda dos polígonos das classes de solo. 

A influência das áreas de transição entre diferentes classes de solos também foi registrada 

em estudo realizado por Carvalho et al. (2009). Segundo esses autores, devido à prática da 

cartografia baseada em polígonos (Booleana) adotada no modelo convencional de mapas de 

solos, ocorre a tendência, na construção de mapas digitais gerados pela aplicação da 

metodologia da lógica nebulosa,  ao aparecimento de áreas que estariam relacionadas a zonas 

de transição entre duas ou mais unidades de solo. Isso acarretaria o surgimento de 

delineamentos inexistentes no mapa convencional utilizado para treinamento dos modelos. 

A definição da exata posição das bordas dos polígonos é questão controversa entre os 

pedólogos. Legros (2005) avaliou a qualidade do delineamento das unidades de mapeamento 

executadas por 20 diferentes pedólogos em uma mesma área. Foi identificado que os 

polígonos tendem a se sobreporem. Contudo, pequenos desvios no delineamento são 

ocasionados pela percepção de cada pedólogo das variações das informações contidas nas 

fotografias aéreas. Esses desvios do delineamento possibilitam definir uma região de incerteza 

quanto à mais adequada localização para a borda dos polígonos (Figura 1). Nessa região de 

incerteza, as covariáveis preditoras podem estar apresentando uma contribuição duvidosa à 

qualidade dos modelos preditivos.  
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Figura 1. Classes de solos delineadas por três diferentes pedólogos, indicando a região de 

incerteza na definição do posicionamento da borda dos polígonos. Cambissolo (C), Neossolo 

(R), Argissolo (P) e Latossolo (L). Adaptado de Legros (2005). 

 

O objetivo deste estudo foi avaliar o impacto de uma estratégia de pré-processamento de 

dados aplicada ao MDS. Foi verificado o efeito da não utilização de informações derivadas de 

covariáveis preditoras presentes nas bordas dos polígonos de solos em modelos por árvore de 

decisão para a predição de classes de solos. Este estudo propõe uma metodologia de 

amostragem que exclui amostras desviadas e seleciona observações que contém as 

características das covariáveis preditoras em cada classe de solos.  

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Mapa de solos para treinamento 

Para a realização do presente estudo, foi utilizado como teste o levantamento de solos 

semidetalhado na escala 1:50.000, realizado por Klamt et al. (2001) para o município de São 

Pedro do Sul, localizado na região central do Estado do Rio Grande do Sul, com uma 

extensão de 874 km². As classes de solos ao nível de subordem foram vetorizadas no 

programa ArcGIS 9.3 (ESRI, 2008). 

A proposta deste estudo consiste em reposicionar cada classe de solo presente no mapa 

original para dentro do polígono originalmente definido pelo pedólogo. Com isso, as regiões 

de maior incerteza quanto à real posição das bordas dos polígonos de classes de solos não são 

amostradas para a utilização nos modelos preditivos. Para verificar o efeito da metodologia no 
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conjunto de dados a serem gerados, foram utilizadas as distâncias de 100 e 160 m em relação 

à posição original de cada classe de solo (Figura 2). 
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Figura 2. Estratégias de amostragem das covariáveis preditoras adotadas no estudo, usando o 

mapa de solos original, a 100 m e 160 m da borda dos polígonos. Solos Hidromórficos (SH - 

Planossolos e Gleissolos), Cambissolo Háplico (CX), Neossolo Litólico (RL) e Argissolo 

Vermelho-Amarelo (PVA). 

 

Como todos os polígonos de solos são reposicionados na sua direção interna, a faixa 

de dados efetivamente descartada foi de 200 e 320 m nas bordas de polígonos vizinhos. Os 

valores de 100 e 160 m foram definidos a partir de uma análise visual dos gradientes de 

valores ocorrentes nas covariáveis preditoras próximas à borda dos polígonos. Os novos 

polígonos foram criados a partir da função Buffer do programa ArcGIS 9.3. A metodologia de 

amostragem proposta não implicou que alguma classe de solo não fosse amostrada em virtude 

de representar uma diminuição da área total compreendida por cada classe de solo.  

Covariáveis preditoras 

Neste estudo foram utilizadas covariáveis do modelo ‘scorpan’ (McBratney et al., 2003), 

relacionadas aos fatores de formação do solo relevo (r) e organismos (o). O fator organismo 

foi representado pela covariável desvio padrão do índice de vegetação por diferença 

normalizada (NDVI), doravante denominada DEPA. A covariável DEPA foi usada em 

detrimento ao NDVI pelo fato dessa última apresentar diferentes valores ao longo do ano em 

função dos diferentes usos agrícolas. Para o cálculo da covariável DEPA, foram utilizadas 
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imagens obtidas no período de fevereiro de 2004 a janeiro de 2005. Esse período foi 

selecionado devido à maior disponibilidade de imagens com ausência de nuvens durante 

aquele ano. Todos os cálculos de NDVI foram realizados conforme Jensen (2009). O preditor 

DEPA foi gerado a partir de dados de oito distintas datas daquele período, obtidas pela 

plataforma Landsat 5 sensor TM com resolução espacial de 30 m. Cada data teve seu valor de 

NDVI calculado individualmente, em seguida foi executado o cálculo do desvio padrão do 

valor do NDVI entre as oito datas para cada pixel no programa ArcGIS 9.3, na função Raster 

Calculator. 

O fator relevo foi representado pelas covariáveis elevação (ELEV), declividade (DECL), 

índice de umidade topográfica (IUT), capacidade de transporte de sedimento (CTS), curvatura 

planar (PLAN), curvatura de perfil (PERF) e índice de rugosidade do terreno (IRT). As 

covariáveis foram geradas de acordo com Wilson & Gallant (2000) a partir de um modelo 

digital de elevação (MDE). O MDE com resolução espacial de 30 m foi derivado de curvas de 

nível de cartas topográficas com escala 1:50.000. A interpolação das curvas de nível para o 

formato matriz ocorreu na ferramenta topo do raster do programa ArcGIS 9.3, usando a 

técnica spline (Wahba, 1990). No programa SAGA-GIS (Olaya, 2004), os atributos ELEV, 

DECL, PLAN, PERF, e IRT foram gerados na ferramenta standard terrain analysis, e os 

atributos IUT e CTS com a ferramenta grid calculator. 

Esses atributos foram tabulados a partir dos polígonos de solos, gerando três distintos 

conjuntos de dados para construção dos modelos por árvore de decisão: original, 100 m e 160 

m. 

Árvore de Decisão (AD) 

Nos três conjuntos de dados utilizados para desenvolver os modelos, todas as classes de 

solos foram amostradas proporcionalmente a sua área. O desenvolvimento das AD foi 

realizado no programa de mineração de dados WEKA 3.6.3 (Hall et al., 2009). Para o 

processamento dos dados, foi utilizado o algoritmo J48 que apresentou os melhores resultados 

em estudo realizado por Giasson et al. (2011). O número mínimo de observações por folha 

(minNumObj - WEKA), para cada conjunto de dados foi determinado após uma análise do 

percentual de observações erroneamente classificadas. Essa análise foi executada com uma 

série de valores para o número mínimo de observações em cada um dos três conjuntos de 

dados. O método de poda que mitigava o erro na árvore gerada também foi selecionado 

(reducedErrorPruning = True - WEKA). Durante a fase de geração da árvore, cada conjunto 
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de dados foi particionado em 70% para geração do modelo e 30% para validação da árvore 

(Percentage split - WEKA). 

Mapa de solos  

Após a análise da complexidade das AD geradas e do número de observações 

erroneamente classificadas, as AD foram implementadas no programa ArcGIS 9.3, com a 

função Raster Calculator. As informações derivadas da árvore foram convertidas na função 

condicional ‘con(teste, verdadeiro, falso)’ do programa. Essa função permite que os arquivos 

raster com as covariáveis ambientais sejam processados de acordo com o conjunto de regras 

derivadas da AD. Como a escala de publicação pretendida é de 1:50.000, em cada mapa de 

solos gerado foram extraídas regiões de píxeis isolados com área mínima mapeável menor do 

que um hectare. 

Qualidade dos modelos e mapas 

A qualidade dos modelos AD foi avaliada a partir do valor percentual de observações 

erroneamente classificadas em toda a árvore. Este valor é uma das saídas do programa WEKA 

após o modelo gerado ser validado no conjunto de 30% dos dados reservados. Para seu 

cálculo, o programa soma todas as observações erroneamente classificadas e as divide pelo 

total de observações do conjunto teste, multiplicando o resultado por 100 para gerar o valor 

percentual (Hall et al., 2009). Os mapas de solos gerados a partir dos três distintos conjuntos 

de dados foram comparados com a geração do índice kappa. O índice kappa é um indicador 

utilizado para atestar a qualidade dos mapeamentos preditivos (Giasson et al., 2011). A matriz 

dos erros para o cálculo do índice kappa foi executada conforme Congalton (1991). 

  

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A metodologia de pré-processamento proposta implicou a redução do número total de 

observações disponíveis para gerar os modelos por árvore de decisão. No conjunto de dados 

derivados do mapa original, estão presentes 100% das informações utilizadas neste estudo. O 

conjunto de dados gerado a partir do deslocamento dos polígonos em 100 m reteve 60% dos 

dados originais. Por ocasião de um deslocamento de 160 m nos polígonos de solos, 43% dos 

dados originais foram tabulados para gerar a árvore de decisão. Esses percentuais de dados 

são superiores aos 30% utilizados por Grinand et al. (2008) e aos 25% utilizados por Moran & 

Bui (2002) para o ajuste de árvores de decisão aplicadas ao mapeamento digital de solo. 

Os conjuntos de dados derivados de polígonos de Neossolos Litólicos deslocados em 100 

e 160 m têm medidas descritivas distintas do conjunto de dados original (Figura 3). Entre as 
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observações mais distantes das características centrais de cada covariável preditora estão os 

outliers. Com exceção do atributo elevação, as demais covariáveis continham outliers entre os 

dados amostrados a partir do polígono original. Com a aplicação dos deslocamentos nos 

polígonos de solos, observações próximas das bordas dos polígonos foram descartadas, e a 

presença de valores distantes em cada covariável não ocorreu. O pré-processamento 

significou mudanças similares no padrão dos dados originados a partir das demais classes de 

solos, embora esses não estejam aqui representados.  
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Figura 3. Boxplot das covariáveis preditoras gerados a partir dos dados amostrados pela classe 

dos Neossolos Litólicos nas três situações de posição das bordas dos polígonos. a) elevação 

(m), b) capacidade de transporte de sedimento, c) índice de umidade topográfica, d) 
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declividade (°), e) índice de rugosidade do terreno, f) desvio padrão do NDVI, g) curvatura 

planar (1/m) e h) curvatura de perfil (1/m). Unidades de cada covariável estão entre 

parênteses. O limite outlier foi calculado a partir da altura da caixa central do boxplot 

multiplicado por 1,5. Foram tomados como outliers os valores além do limite outlier. 

 

A análise visual dos gráficos indica que o pré-processamento não alterou a distribuição 

dos dados. A posição da média em relação ao conjunto de 50% do total de dados indica que 

esses não têm distribuição normal. Esse padrão se repetiu para os dados oriundos dos 

deslocamentos de 100 e 160 m. Embora tenha ocorrido uma diminuição da dispersão dos 

dados, esses passaram a se situar menos distantes da média. Esse comportamento é menos 

marcante nos dados oriundos da covariável desvio padrão do NDVI (Figura 3f). Isso pode ser 

atribuído ao fato de que na área de estudo os Neossolos Litólicos estejam situados em áreas de 

encosta, as quais se encontram cobertas por mata nativa. Da posição dos polígonos no mapa 

original até os polígonos deslocados 160 m não ocorrem mudanças marcantes do uso da terra 

no local. 

AD obtidas pelos três conjuntos de dados têm um comportamento distinto quanto ao 

número de observações erroneamente classificadas (Figura 4). As AD geradas a partir do 

conjunto total de dados obtiveram uma classificação das observações com um erro mínimo de 

38,5%. Os demais conjuntos de dados alcançaram erros mínimos de 32 e 28% para 

deslocamentos de 100 e 160 m, respectivamente. Isso indica que houve um benefício do pré-

processamento dos dados para o melhor ajuste do modelo de AD. Contudo, as árvores 

ajustadas aos dados com menor presença de observações desviadas não classificaram 

adequadamente cerca de um terço dos dados. Isso pode estar ocorrendo em decorrência da 

complexidade da distribuição espacial dos solos no local, que não foi representada pelas oito 

covariáveis preditoras escolhidas para este estudo. Além disso, pode estar ligado a 

características do mapa de referência como a escala e o delineamento dos polígonos. 

Nos três conjuntos de dados, o menor percentual de erros foi alcançado com árvores com 

um maior número de nós e folhas terminais. O número de observações erroneamente 

classificadas permaneceu praticamente inalterado na medida em que era permitido ao 

programa agrupar um maior número de observações nas folhas finais. Contudo, próximo ao 

número de 30 folhas, os três conjuntos de dados apresentaram uma tendência de aumento das 

observações erroneamente classificadas. Acredita-se que a partir desse limite a árvore seja 

demasiadamente simplificada e torna-se incapaz de predizer a complexidade presente nos 

dados. 
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Figura 4. Relação entre o número de folhas e observações classificadas erroneamente por 

árvore de decisão. Conjuntos de dados sem deslocamento (original) e com deslocamento de 

100 m e 160 m da borda dos polígonos. Os números próximos às barras verticais indicam o 

número mínimo de folhas para que todas as classes de solos fossem preditas com aquele 

conjunto de dados. A linha tracejada vertical indica o número de 30 folhas como sendo aquele 

a partir do qual ocorre um súbito incremento do número de observações erroneamente 

classificadas nos três conjuntos de dados. 

 

AD geradas a partir dos dados afastados das bordas dos polígonos de solos têm mais 

poder preditivo. Observando o número mínimo de folhas para que as árvores de decisão ainda 

mapeassem as sete classes de solos presentes na área de estudo, verifica-se que, para os dados 

oriundos do deslocamento de 100 m, o número mínimo de folhas foi de 37. Quando o 

deslocamento efetuado foi de 160 m, o número mínimo de folhas foi de 29. Por outro lado, 

com a utilização da totalidade das observações presentes na área de estudo, somente com 

árvores de maior complexidade, acima de 103 folhas, foi possível predizer todas as classes de 

solos. Esses resultados indicam que a presença de observações desviadas demanda árvores 

mais complexas para capturar o padrão presente entre os dados. Em estudo realizado por 

Giasson et al. (2011), a partir de 1.333 observações aleatoriamente distribuídas, os autores 
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verificaram que entre as árvores testadas apenas as mais complexas eram capazes de predizer 

todas as classes de solos.  

Os resultados não permitem inferir qual seria a distância adequada de deslocamento das 

bordas dos polígonos de solos. Essa distância será uma função de vários fatores, como a 

escala, a complexidade dos elementos que governam a distribuição do solo, a experiência e 

habilidade do pedólogo que mapeou a região que está sendo utilizada para gerar os modelos. 

Possivelmente, em um mesmo mapa, poderiam ser adotadas distâncias distintas, uma vez que 

as classes de solos apresentam um gradiente de complexidade nas suas transições. No entanto, 

a análise da figura 4 permite afirmar que o pré-processamento pelo deslocamento dos 

polígonos de solos, evitando utilizar as observações localizadas nas regiões de maior incerteza 

do mapa, possibilita AD mais precisas e menos complexas. 

Mapas de solos foram gerados por AD com um número mínimo de 30 folhas, a partir dos 

três conjuntos de dados (Figura 5). Esse número foi adotado em virtude de ser o valor que 

permite a melhor relação custo benefício entre complexidade e poder preditivo dos modelos 

como verificado na figura 4. Embora, como anteriormente descrito, esse número mínimo de 

folhas implique que as árvores geradas a partir do conjunto original e com deslocamento de 

100 m não predizem todas as classes de solos. 

Visualmente os Solos Hidromórficos (Planossolos e Gleissolos) foram espacializados de 

maneira similar ao mapa de treinamento. Nos três mapas preditos, a classe Argissolo Bruno-

Acinzentado foi espacializada em uma posição intermediária na paisagem entre as áreas de 

várzea e áreas mais elevadas das colinas, onde estão localizados os Argissolos Vermelho-

Amarelos. O modelo gerado pelo conjunto de dados oriundos do deslocamento de 160 m 

possibilitou a espacialização da classe Argissolo Acinzentado, embora essa classe, presente 

em outras regiões do mapa original, não esteja localizada na área dos extratos utilizados para 

demonstrar os resultados (Figura 5). 
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Figura 5: a) Extrato do mapa de solos utilizado para treinamento. b) Predito a partir da 

totalidade dos dados. c) Predito a partir de deslocamento de 100 m nos polígonos. d) Predito a 

partir de deslocamento de 160 m nos polígonos. Solos Hidromórficos (SH), Cambissolo 

Háplico (CX), Neossolo Litólico (RL) e Argissolo Vermelho-Amarelo (PVA). 

 

A comparação entre os três mapas de solos gerados e o mapa original permite verificar 

um satisfatório grau de concordância entre esses (Quadro 1). Aproximadamente, em 60% dos 

pontos (pixels) sobre a paisagem, a mesma classe existente no mapa original foi atribuída 

pelos modelos aos mapas preditos. Esse valor é superior aos valores encontrados na literatura 

de 43,0% (Crivelenti et al., 2009), 38,6% (Coelho & Giasson, 2010) e 51,8% (Giasson et al., 

2011). Apesar de uma qualidade de predição superior obtida neste trabalho, em relação aos 
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trabalhos encontrados na literatura, observa-se que, com o deslocamento de 100 m, a classe 

dos Argissolos Acinzentados não foi predita. Esse fato provavelmente decorre de que a 

limitação de um número máximo de 30 folhas seja uma restrição muito forte à complexidade 

das informações existentes entre os dados advindos de posições na paisagem onde ocorram os 

Argissolos Acinzentados. Nesse caso, há a necessidade de que, para os conjuntos de dados 

mais dispersos, árvores mais complexas sejam geradas para a predição de todas as classes de 

solos. 

Quadro 1. Índice kappa indicando o grau de concordância entre os mapas gerados a partir dos 

três conjuntos de dados deste estudo e o mapa de treinamento. 

 
Mapa de 

treinamento 
Original* 100 m* 

Original* 60,64 - - 

100 m* 60,16 90,5 - 

160 m 59,34 87,6 88,85 

320 

321 
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324 

325 
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327 

328 

329 

330 

331 

332 

333 

334 

335 

336 

337 

338 

339 

* Classe de solos dos Argissolos Acinzentados não foi predita. 

 

A comparação entre os três mapas de solos indica um elevado grau de similaridade entre 

esses (Quadro 1). Os três mapas foram idênticos em torno de 90% dos pontos na 

paisagem,embora tenha de se considerar que uma das classes de solos não tenha sido mapeada 

pela AD gerada por dois dos conjuntos de dados. Se considerarmos que o pré-processamento 

dos dados implicou uma redução do volume de observações, o conjunto de dados derivado do 

deslocamento de 160 m na borda dos polígonos, proposta de se fazer mais com menos (Liu & 

Motoda, 2002), foi alcançada. O índice kappa de 59,34% em relação ao mapa original foi 

alcançado com a totalidade das classes mapeadas, e com um volume de dados a ser 

manipulado, aproximadamente 60% menor do que o volume original. 

O pré-processamento de dados apresentado difere da metodologia empregada por Qi & 

Zhu (2003), a qual emprega o conceito do histograma e da moda em dois aspectos principais. 

O primeiro deles está ligado ao fato de que a seleção das observações a partir de sua relação 

com a moda de uma covariável poderá representar a exclusão de informações relevantes. 

Podem ocorrer situações em que uma covariável apresente características multimodais em 

uma mesma classe de solo. Assim, é difícil determinar quantas são e quais são as modas 

presentes nos dados. Outro aspecto diz respeito ao volume de processamento necessário. O 

deslocamento dos polígonos de solos é automatizado, ao passo que a construção e análise dos 

histogramas irão demandar mais tempo para a análise. 
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CONCLUSÕES 

1. O pré-processamento das observações reduz o volume de dados a ser manipulado no 342 

MDS. 

2. Observações presentes na borda dos polígonos de solos aumentam o número de 344 

observações erroneamente classificadas por árvore de decisão. 

3. Árvores de decisão geradas a partir de observações afastadas das bordas dos polígonos de 346 

solos são menos complexas e têm maior poder preditivo em MDS. 

4. Mapa de solos obtido por árvores de decisão a partir de observações não desviadas tem 348 

mais similaridade ao mapa de treinamento. 

5. A metodologia apresentada é de simples implementação e fácil aplicação para MDS. 350 
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ARTIGO 4 - Mapeamento de classe de solos por árvore de decisão: impacto 

do volume de dados.¹ 
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Resumo: Informações digitais possibilitam ao Mapeamento Digital de Solos (MDS) um 

elevado grau de redundância para o ajuste de modelos preditivos de classes e propriedades de 

solo. Entre esses modelos, a técnica de Árvores de Decisão (AD) tem aplicação crescente 

devido a sua robustez no tratamento de grandes volumes de dados. Esse trabalho tem como 

objetivo avaliar o impacto do volume de dados utilizados para gerar os modelos por AD na 

qualidade dos mapas de solos preditos. A área de estudo, com 889,33 km², está localizada na 

região do Planalto Médio do Rio Grande do Sul. As relações solo-paisagem foram obtidas a 

partir de reambulação da área de estudo e delineamento das unidades de mapeamento em 

cartas topográficas de escala 1:50.000. Seis covariáveis preditoras ligadas aos fatores de 

formação do solo relevo e organismos, juntamente com os conjuntos de dados de um, três, 

cinco, 10, 15, 20 e 25% do volume total de dados foram utilizados para gerar os modelos 

preditivos por AD no programa WEKA. Nesse estudo, densidades de amostragem menores do 

que 5% implicam modelos preditivos com menor poder de capturar a complexidade da 

distribuição espacial do solo. Amostragens entre cinco e 15% provocaram melhor relação 

custo-benefício quanto ao volume de dados a ser manipulado e à capacidade preditiva dos 

modelos gerados. Dados coletados a campo indicaram uma acurácia dos mapas preditos 

próxima a 70% para os modelos oriundos dessas densidades de amostragem.   

 

INTRODUÇÃO 

 O avanço tecnológico em áreas como sensoriamento remoto, velocidade de 

processamento dos computadores, possibilidade de manipular grandes volumes de dados, 

métodos quantitativos para descrever padrões espaciais e visualização tridimensional tem 

possibilitado uma nova oportunidade para predizer processos e propriedades do solo 
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(Grundwald, 2009). Essa oportunidade foi denominada por McBratney et al. (2003) de 

Mapeamento Digital de Solos (MDS). 

A aplicação de informações digitais ao MDS possibilita um elevado grau de 

redundância para o ajuste de modelos. Por outro lado, o volume de informações disponíveis 

irá requerer a manipulação e o processamento de grandes volumes de dados (McBratney et 

al., 2003). A busca pela melhor relação custo-beneficio entre a densidade de amostragem no 

banco de dados original e a acurácia preditiva dos modelos tem motivado pesquisas neste 

sentido. 

Entre as metodologias de mineração de dados aplicadas ao MDS, a técnica de Árvores 

de Decisão (AD) tem aplicação crescente devido a sua robustez no tratamento de grandes 

volumes de dados (Witten e Frank, 2005). A abordagem por AD tem sido empregada por 

apresentar a vantagem de possibilitar a expressão das relações solo-paisagem de maneira 

explícita (Kheir et al., 2010a). As AD foram empregadas em estudos relacionados à erosão 

superficial e subterrânea de solos (Geissen et al., 2007), à predição de classes de solos 

(Giasson et al., 2011) e à espacialização de propriedades do solo (Lemercier et al., 2011). 

Além de possibilitar o agrupamento e a busca por padrões, a AD possibilita o 

entendimento de como estes dados são inter-relacionados (Kheir et al., 2010b). A AD não 

necessita que seja especificada a forma do modelo que será ajustado aos dados, bem como, à 

medida em que um modelo por AD é construído, ele pode ser convertido em algoritmos que  

podem ser facilmente implementados por linguagens de programação (Kheir et al., 2010a). 

Modelos por AD foram utilizados por Scull et al. (2005) com 39.877 amostras para a 

predição de classes de solos, em uma área de deserto de 2.590 km², correspondendo a, 

aproximadamente, um por cento do total de dados disponíveis. Em estudo realizado por 

Giasson et al. (2011), foram utilizadas 1.333 amostras para a predição de classes de solos em 

uma área aproximadamente  6,1 km². A densidade de amostras correspondeu a menos de um 
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por cento do volume de dados original. Qi e Zhu (2003) amostraram, em uma área de 4 km², 

cerca de 12% dos dados originais para o ajuste de modelos por AD. 

Frente à disponibilização de bancos de dados com um crescente número de 

observações e a diversidade de densidade de amostragens relatada nos estudos realizados, este 

trabalho tem como objetivo avaliar a influência da proporção do conjunto de dados originais 

na qualidade do mapa de solos gerado pela técnica de árvore de decisão.  

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Área de estudo 

A área de estudo está definida pelo polígono do município de Erechim, no Planalto 

Médio do Rio Grande do Sul, entre as coordenadas SIRGAS2000 52°06’ e 52°24’ de 

longitude Oeste e 27°28’ e 27°47’ de latitude Sul. A área compreende 889,33 km² e possui 

uma elevação local que varia entre 423 a 900 m (Figura 1). A região foi escolhida por possuir 

mapas de solos apenas em nível de reconhecimento e exploratório (ten Caten et al., 2007), 

fazendo dessa uma região carente por informação espacial em solos.  

Visando gerar as AD, as relações solo-paisagem foram obtidas a partir de reambulação 

da área de estudo com informações obtidas no campo por um pedólogo experiente. Foram 

descritos perfis e coletadas amostras de solos para análise em laboratório. Essas informações 

possibilitaram delinear as unidades de mapeamento em cartas topográficas de escala 1:50.000 

e definir as classes de solos de ocorrência significativa de acordo com o Sistema Brasileiro de 

Classificação de Solos - SiBCS (EMBRAPA, 2006) (Tabela 1). Essas informações, em 

conjunto com as covariáveis ambientais, foram utilizadas como dados de treinamento para as 

AD. 
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Figura 1: Área do estudo com o perímetro do município de Erechim sobreposto à rede de 

drenagem e ao mapa hipsométrico da região. Imagem interna, no canto superior direito, 

localiza a área do estudo no Estado do Rio Grande do Sul. 

Covariáveis ambientais 

Neste estudo, foram utilizadas covariáveis do modelo ‘scorpan’ (McBratney et al, 

2003), relacionadas aos fatores de formação do solo relevo (r) e organismos (o). As demais 

covariáveis do modelo não estão disponíveis ou não possuem a resolução espacial demandada 

para este estudo. O fator organismos foi representado pela covariável Índice de Vegetação por 

Diferença Normalizada (NDVI) do mês de outubro (NOUT) e pelo desvio padrão do NDVI 
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(DEPA). A opção pelo NDVI do mês de outubro foi devido a este ser o mês de maior 

contraste entre os diferentes usos da terra na região. Para o cálculo de ambas as covariáveis, 

as imagens utilizadas são todas do ano de 2004 devido à maior disponibilidade de imagens 

com ausência de nuvens durante aquele ano. Todos os cálculos de NDVI foram realizados 

conforme Jensen (2009). 

Tabela 1 – Classes de solos encontradas na área de estudo. 

Classe SiBCS - legenda Área (ha) Fração total (%) 

GLEISSOLO HÁPLICO - GX 
31,28 

 
12,52 

 

LATOSSOLO VERMELHO - LV 
122,99 

 
49,22 

 

NEOSSOLO LITÓLICO - RL 
26,26 

 
10,51 

 

Associação NEOSSOLO LITÓLICO e CAMBISSOLO 

HÁPLICO – RL/CX 

18,27 
 

7,31 
 

Associação NITOSSOLO VERMELHO e 

CAMBISSOLO HÁPLICO – NV/CX 

7,05 
 

2,82 
 

Associação NITOSSOLO VERMELHO e 

CHERNOSSOLO ARGILÚVICO fase altitude elevada 

– NV/MT fae 

26,01 
 

10,41 
 

Associação NITOSSOLO VERMELHO e 

CHERNOSSOLO ARGILÚVICO fase altitude baixa – 

NV/MT fab 

18,03 
 

7,22 
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O preditor DEPA foi gerado a partir de dados de oito distintas datas do ano de 2004, 

obtidas pela plataforma Landsat 5 sensor TM com resolução espacial de 30 m. Cada data teve 

seu valor de NDVI calculado individualmente. Em seguida, foi executado o cálculo do desvio 

padrão do valor do NDVI entre as oito datas para cada pixel no programa ArcGIS (ESRI, 

2008), na função Raster Calculator. O desvio padrão foi calculado como segue: 
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onde 

DEPA  = desvio padrão do NDVI; 

n  = número de distintas datas utilizadas para gerar o DEPA; 

iNDVI  = iéssimo NDVI; 

NDVI = valor médio do NDVI. 101 
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O fator relevo foi representado pelas covariáveis elevação (ELEV), distância vertical 

da rede de drenagem (DIST), declividade (DECL), índice de umidade topográfica (IUT), 

capacidade de transporte de sedimento (CTS), curvatura planar (PLAN), curvatura de perfil 

(PERF) e rugosidade (RUGO). As covariáveis foram geradas de acordo com Wilson e Gallant 

(2000), a partir de um modelo digital de elevação (MDE). O MDE com resolução espacial de 

30 m foi derivado de curvas de nível de cartas topográficas com escala 1:50.000. A 

interpolação das curvas de nível para o formato matriz ocorreu na ferramenta topo do raster 

do programa ArcGIS 9.3 (ESRI, 2008), usando a técnica spline (Wahba, 1990). No programa 

SAGA-GIS (Olaya, 2004), os atributos ELEV, DIST, DECL, PLAN, PERF, e RUGO foram 

gerados na ferramenta standard terrain analysis, e os atributos IUT e CTS com a ferramenta 

grid calculator. 

A tabulação dos dados para tratamento estatístico ocorreu a partir da amostragem do 

mapa de solos de treinamento sobreposto aos dez planos de informação das covariáveis 

ambientais. Foi gerada uma tabela com 277.491 linhas e 11 colunas, na qual estão 

representados 249,80 km² de superfície, ou seja, 28% da área total do município de Erechim. 

A tabela foi submetida à análise estatística multivariada para a verificação de presença 

de multicolinearidade entre os preditores, tendo sido executado o teste de correlação de 
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Pearson e Análise de Componentes Principais (ACP) (Hair et al., 2006). A análise de 

correlação e a ACP foram executadas no programa R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 

2011).  

Árvores de decisão 

A tabela com 28% dos dados originais foi reamostrada em sete conjuntos de dados. Os 

conjuntos corresponderam às densidades de amostragem de um, três, cinco, 10, 15, 20 e 25% 

da área total do estudo. Todas as classes de solos foram amostradas proporcionalmente a sua 

área, conforme Scull et al. (2005). O desenvolvimento das AD foi realizado no programa de 

mineração de dados WEKA (Hall et al., 2009). Para o processamento dos dados, foi utilizado 

o algoritmo J48 devido a esse ter tido o melhor desempenho em estudo realizado por Giasson 

et al. (2011). O número mínimo de observações (minNumObj no WEKA) por folha para cada 

conjunto de dados foi determinado após uma análise do percentual de observações 

erroneamente classificadas. Essa análise foi executada com uma série de valores para o 

número mínimo de observações em cada um dos sete conjuntos de dados. O método de poda, 

que mitigava o erro na árvore gerada, também foi selecionado (reducedErrorPruning = True 

no WEKA). Durante a fase de geração da árvore, foi utilizado um conjunto de dados 

independente de cinco por cento da área total (Supplied test set no WEKA), com o intuito de 

verificar a qualidade da árvore gerada. 

Mapa de solos  

As AD que apresentaram a melhor relação custo-benefício entre a complexidade do 

modelo e o número de observações erroneamente classificadas foram implementadas no 

programa ArcGIS, na função raster calculator. As informações derivadas da árvore foram 

convertidas na função condicional ‘con(teste, verdadeiro, falso)’ do programa. Essa função 

permite que os arquivos raster com as covariáveis ambientais sejam processados de acordo 

com o conjunto de regras derivadas da AD. Como a escala de publicação pretendida é de 
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1:50.000, em cada mapa de solos gerado, foram extraídas regiões de píxeis isolados com área 

mínima mapeável menor do que um hectare. 

Qualidade dos modelos e mapas 

A qualidade dos modelos AD foi avaliada a partir do valor percentual de observações 

erroneamente classificadas em toda a árvore. Esse valor é uma das saídas do programa 

WEKA após o conjunto de dados teste ser processado no modelo gerado. Para seu cálculo, o 

programa soma todas as observações erroneamente classificadas e as divide pelo total de 

observações do conjunto teste, por fim multiplica por 100 para gerar o valor percentual (Hall 

et al., 2009). 

A precisão do modelo ajustado foi avaliada pelo conjunto de classes corretamente 

classificadas e divididas pelo somatório do conjunto de classes correta e erroneamente 

classificadas. Em seguida, esse valor é multiplicado por 100 para se ter um valor relativo 

(Hall et al., 2009). 

O índice kappa foi utilizado para verificar a qualidade da informação contida no mapa 

(Hengl et al., 2007). A matriz dos erros para o cálculo do índice kappa foi executada 

conforme Congalton (1991), a partir de reambulação a campo para identificação de 50 locais, 

por classe, do solo ocorrente. No total, foram identificados 350 locais de ocorrência das 

classes de solos mapeadas neste estudo. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Estudo da multicolinearidade entre os preditores 

A análise de correlação nas 277.491 linhas de dados pode ser visualizada na Tabela 2. 

Apenas a correlação entre PERF e DECL mostrou-se não significativa. As covariáveis DEPA 

e NOUT mostraram ter correlação negativa (-0,480). A existência dessa correlação está ligada 

ao fato de que o NDVI do mês de outubro (NOUT) foi utilizado para o cálculo do desvio 

padrão do ano de 2004 (DEPA). Além disso, no mês de outubro, ocorrem grandes contrastes 

  



             86

170 

171 

172 

173 

174 

175 

176 

dos valores de NDVI na paisagem. As áreas com mata irão apresentar elevados índices de 

vegetação, ao passo que as áreas cultivadas com a cultura do trigo senescida ou colhida irão 

apresentar os menores valores para o índice de vegetação. Estes locais de grande variação do 

NDVI ao longo do ano geram os maiores valores da covariável DEPA. Os menores valores da 

covariável NOUT encontram-se espacialmente nos mesmos locais onde DEPA apresenta seus 

maiores valores, por isso a correlação negativa. 

Tabela 2 – Matriz de correlação entre covariáveis ambientais.  

 DEPA NOUT CTS IUT ELEV PLAN PERF DECL DIST RUGO 

DEPA 1    

NOUT -0,480a 1   

CTS -0,197 a 0,172 a 1  

IUT 0,049 a -0,066 a 0,122 a 1  

ELEV 0,129 a -0,113 a -0,209 a -0,152 a 1  

PLAN 0,057 a -0,058 a -0,345 a -0,336 a 0,060 a 1  

PERF 0,076 a -0,044  a -0,131 a -0,170 a 0,290 a 0,286 a 1  

DECL -0,335 a 0,302 a 0,345 a -0,515 a -0,175 a 0,052 a 0,005 b 1 

DIST -0,132 a 0,142 a -0,014 a -0,416 a 0,278 a 0,244 a 0,428 a 0,368 a 1

RUGO -0,291 a 0,245 a 0,278 a -0,294 a -0,150 a 0,018 a -0,021 a 0,715 a 0,250 a 1
a: p < 0.001; b: não significativo. NDVI do mês de outubro de 2004 (NOUT), desvio padrão 

do NDVI no ano de 2004 (DEPA), elevação (ELEV), distância vertical da rede de drenagem 

(DIST), declividade (DECL), índice de umidade topográfica (IUT), capacidade de transporte 

de sedimento (CTS), curvatura planar (PLAN), curvatura de perfil (PERF) e rugosidade 

(RUGO).   
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A maior correlação foi verificada entre as covariáveis RUGO e DECL (0,715). A 

existência de correlação entre essas variáveis se deve ao fato de que a declividade é uma das 

variáveis utilizadas para o cálculo da rugosidade, assim como os maiores valores de ambas as 

covariáveis foram verificados espacialmente nos mesmos locais, disto a correlação positiva. 
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O resultado da rotação dos eixos originais, visando potencializar a variabilidade em 

um novo conjunto de variáveis, pode ser visualizado na Tabela 3. Cerca de 78% da variância 

original fica distribuída entre as cinco primeiras componentes, com percentuais consideráveis 

de variabilidade retida entre a sexta e a nona componente. Valores residuais de variância nas 

componentes mais elevadas é um indicativo de um relativo grau de independência entre as 

variáveis originais.  

Tabela 3 – Resultado da distribuição da variabilidade nas dez componentes principais. 

Componente  

Principal 
Autovalor 

Variância 

(%) 

Variância 

acumulada (%) 

1 2,728 27,276 27,276 

2 2,189 21,892 49,168 

3 1,105 11,046 60,215 

4 1,032 10,324 70,539 

5 0,779 7,794 78,333 

6 0,537 5,367 83,700 

7 0,510 5,104 88,804 

8 0,483 4,831 93,635 

9 0,441 4,408 98,043 

10 0,196 1,957 100,000 
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Resultados similares foram identificados por Hengl e Rossiter (2003), que utilizaram 

de ACP para mitigar o efeito de multicolinearidade entre atributos do terreno. Os autores 

identificaram 80% da variabilidade retida nas cinco primeiras componentes geradas a partir da 

rotação ortogonal de um conjunto de nove atributos do terreno. Para os autores, esse resultado 

demonstrou que as covariáveis eram menos redundantes do que se havia inicialmente 

pressuposto. Em estudo realizado por ten Caten et al. (2011), as três primeiras componentes 

principais, as quais reteram 65% da variabilidade original dos dados, possibilitaram a geração 

de modelos preditivos com desempenho similar àquelas que se utilizaram da totalidade das 
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covariáveis preditoras, com a vantagem de demandar que um menor número de dados fosse 

manipulado.  

Uma visão mais detalhada das correlações entre as covariáveis pode ser obtida 

analisando-se a distribuição dessas no diagrama de ordenação unitário para a duas primeiras 

componentes principais (Figura 2). Nessas componentes, foi retida cerca de 50% da 

variabilidade original dos dados. A proximidade entre as covariáveis DECL e RUGO, bem 

como entre PLAN, PERF e ELEV indica haver entre elas uma redundância mais intensa do 

que em meio às covariáveis espacialmente mais distantes no gráfico. A posição do IUT 

reproduz o que pode ser verificado na Tabela 1, ou seja, a covariável é inversamente 

correlacionada com praticamente todas as covariáveis, à exceção da CTS e DEPA.  

 

 214 
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217 

Figura 2 – Diagrama de ordenação unitário com as coordenadas das covariáveis ambientais 

para as duas primeiras componentes principais. NDVI do mês de outubro de 2004 (NOUT), 

desvio padrão do NDVI no ano de 2004 (DEPA), elevação (ELEV), distância vertical da rede 
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de drenagem (DIST), declividade (DECL), índice de umidade topográfica (IUT), capacidade 

de transporte de sedimento (CTS), curvatura planar (PLAN), curvatura de perfil (PERF) e 

rugosidade (RUGO).  

 

A partir do estudo do padrão da variabilidade presente nas covariáveis preditoras, 

decidiu-se simplificar o conjunto de dados utilizado para gerar os modelos por árvore de 

decisão. Foram descartadas da sequência do estudo as covariáveis PLAN, PERF, RUGO e 

NOUT. 

Complexidade do modelo por árvore de decisão 

AD com um grande número de folhas se superajustam aos dados e atingem seu 

máximo potencial preditivo (Figura 3). Disso decorre que, durante o desenvolvimento dos 

modelos por árvore de decisão, faz-se necessário avaliar o ganho preditivo dos modelos na 

medida em que esses se tornam mais complexos. Para os sete conjuntos de amostras, verifica-

se que na medida em que as AD tornam-se mais complexas, com um maior número de folhas, 

menor é o número de observações erroneamente classificadas pelos modelos. No entanto, 

mesmo para árvores muito complexas e maiores volumes de dados para ajustar os modelos, o 

percentual de observações erroneamente classificadas permanece em torno de 13% (Figura 3). 

Possivelmente esse fato decorra da impossibilidade de se explicar a complexidade da 

distribuição espacial das classes de solos na região apenas com as seis covariáveis utilizadas. 

Scull et al. (2005) observaram que em torno de 18,52% das observações localizadas na área 

de treinamento e 24,34% daquelas localizadas na área de validação eram classificadas 

erroneamente na fase de geração de modelos de AD para o nível de ordem.  
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Figura 3 – Relação entre o número de folhas na árvore de decisão e o percentual de amostras 

erroneamente classificadas. 

Para os conjuntos de dados de um e três por cento, mesmo com o menor número de 

observações por folha em árvores mais complexas, não são alcançados resultados melhores do 

que 16,5 e 15%, respectivamente. Entre os efeitos de se utilizar um número pequeno de 

amostras para a geração das AD, pode estar a não representatividade desses em relação ao 

conjunto total de dados disponíveis, acarretando em um menor poder preditivo. 

À medida que as AD são podadas, ocorre um aumento no número de observações 

erroneamente classificadas (Figura 3). No entanto, a partir de um determinado número de 

folhas, a taxa de incremento dos erros modifica-se sensivelmente e passa a aumentar 
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linearmente para AD com um número de folhas menor do que 65 (linha vertical tracejada). 

Esse comportamento também é verificado nos menores conjuntos de dados de um e três por 

cento, embora aconteça de maneira não tão marcante como nos demais conjuntos de dados. 

Buscando utilizar modelos que associassem simplicidade e poder preditivo nos 

diferentes conjuntos de dados, optou-se por utilizar o valor de 65 folhas como limite mínimo 

para o número de folhas nas AD. A partir desse valor, foram geradas AD para os conjuntos de 

dados de cinco, 10, 15, 20 e 25% (Tabela 4). Os conjuntos de dados de um e três por cento 

foram descartados por apresentarem os piores resultados quanto ao número de observações 

erroneamente classificadas na região de AD, com 65 folhas. Grinand et al. (2008) afirmam 

que volumes de amostras menores do que 10% podem levar a uma redução substancial da 

qualidade dos modelos. 

Tabela 4 – Informações de saída do programa WEKA a partir do teste dos cinco modelos no 

conjunto de dados independentes (Supplied test set ).  

Conjuntos de 
dados (%) 

Observações classificadas 
erroneamente (%) 

Kappa (%) Precisão (%) 

5 16,27 76,50 83,00 
10 16,23 76,80 83,20 
15 16,14 76,94 83,30 
20 15,79 77,36 83,70 
25 16,02 77,06 83,60 
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Os resultados da Tabela 4 indicam que houve uma tendência para uma pequena 

diminuição do número de observações erroneamente classificadas à medida que o conjunto de 

dados utilizado para gerar os modelos era aumentado. O fato de o número de observações 

incorretas permanecer em torno de 16% para todos os cinco conjuntos de dados, 

possivelmente se deva à qualidade e quantidade das covariáveis preditoras utilizadas neste 

estudo, as quais foram incapazes de predizer a total complexidade da distribuição espacial da 

classes de solos na área de estudo. Os valores do índice Kappa e de precisão dos modelos 

gerados pelo programa WEKA também apresentaram sensível melhora à medida que um 
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maior volume de dados foi utilizado para gerar os modelos (Tabela 4). Contudo, esses 

resultados indicam que a melhoria do ajuste dos modelos gerados por AD deverá vir 

associada a outros fatores, tais como a utilização de uma maior quantidade e diversidade de 

covariáveis preditoras, e não somente a utilização de um maior volume de dados para ajustar 

os modelos. 

Em estudo realizado por Giasson et al. (2011), os autores identificaram um índice 

kappa de 57,1% para uma AD com 79 folhas, sendo utilizada para mapear seis classes de 

solos. De acordo com esses autores, AD muito simplificadas implicavam um reduzido poder 

preditivo dos modelos. Naquele estudo, foi avaliada uma AD com apenas cinco folhas, 

implicando um índice kappa de aproximadamente 43,9% e com apenas duas classes de solos 

sendo preditas.  

Mapas de solos 

As cinco AD foram utilizadas para gerar mapas de solos para o município de Erechim 

(Figura 4). Todos os cinco mapas de solos reproduziram a relação solo-paisagem, formalizada 

pelo pedólogo de maneira muito similar. Nas colinas localizadas em locais de maior altitude, 

foram posicionados os Latossolos Vermelhos (Figura 4). Nesses locais, as condições de 

relevo possibilitaram a formação desses solos profundos, homogêneos e bem intemperizados. 

Em posições mais baixas na toposequência, foram espacializadas as associações entre 

Neossolos Litólicos e Cambissolos Háplicos (Figura 4). Essa associação encontra-se ao longo 

de toda a parte superior do vale do Rio Dourado. Nesses locais, a declividade possibilita a 

remoção constante de material. Como consequência, tem-se a presença de solos rasos e com 

grande presença de pedregosidade. Os Neossolos Litólicos foram espacializados, 

predominantemente, nas rampas mais longas e declivosas da toposequência (Figura 4). A 

associação Nitossolo Vermelho e Chernossolo Argilúvico fase altitude baixa foi espacializada 

ao longo da drenagem dos rios nas posições encaixadas dos vales. Nesses locais, encontram-
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se áreas planas que possibilitaram a formação desses solos mais profundos e desenvolvidos 

(Figura 4). 

 300 
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302 

Figura 4 – Sessões dos mapas de solos preditos a partir dos cinco conjuntos de amostras a) 

5%, b) 10%, c) 15%, d) 20%, e) 25%. Coordenadas UTM Fuso 22 / SIRGAS2000. 
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A análise visual dos cinco mapas gerados não fornece subsídios suficientes para a 

decisão de qual densidade de dados é a mais adequada. Na sequência do estudo, fez-se a 

avaliação em campo da capacidade preditiva de cada uma das AD geradas a partir dos cinco 

conjuntos de dados. 

Qualidade dos mapas de solos 

A partir dos cinco mapas de solos gerados e dos dados coletados a campo, foi possível 

avaliar a qualidade dos modelos preditivos (Tabela 5). Optou-se, primeiramente, por avaliar a 

semelhança entre os mapas gerados a partir da comparação entre eles. Verifica-se que, à 

medida que o volume de dados utilizado aumenta, maior também é a concordância entre os 

mapas gerados. Quando mapas com volumes de dados de 5 e 10% são comparados, o índice 

kappa é menor do que o índice obtido da comparação entre mapas com volumes de dados de 

20 e 25%. Esse resultado é um indicativo de que volumes de dados maiores possibilitam 

capturar melhor a complexidade a ser mapeada, embora as semelhanças encontradas entre os 

mapas preditos com volumes menores de dados, neste estudo, foram também elevadas. 

Tabela 5 – Índice kappa entre os mapas gerados com diferentes densidades de amostragem, 

com a área de treinamento e com amostras no campo. 

 5% 10% 15% 20% 25% 

5% - - - - - 

10% 79,4 - - - - 

15% 78,4 81,1 - - - 

20% 81,1 84,1 84,1 - - 

25% 82,4 85,3 85,6 90,4 - 

treinamento 77,3 77,3 77,1 77,7 77,6 

campo 69,7 68,5 71,1 71,4 71,1 
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320 

321 

  

A reprodutibilidade dos cinco modelos por AD empregados neste estudo pode ser 

visualizada na sexta linha da Tabela 5. Observa-se que todos os modelos reproduziram, com 
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um valor superior a 77%, a classe de solo que havia sido definida pelo pedólogo nas áreas de 

treinamento dos modelos. Esse valor é superior aos 46,12% encontrados por ten Caten et al. 

(2011), que utilizaram de regressões logísticas múltiplas como modelos preditivos.  

Embora o presente estudo tenha uma reprodutibilidade elevada, em aproximadamente 

23% da área de treinamento, os modelos divergiram do que havia sido definido como sendo a 

classe de solo ocorrente. Esse fato pode estar ligado a erros na descrição do solo a campo ou 

na incapacidade dos modelos em capturar a complexidade inerente à distribuição espacial das 

classes de solos no local. 

A acurácia dos modelos preditivos está representada na última linha da Tabela 5. 

Todos os modelos possibilitaram uma acurácia próxima a 70% no mapeamento das classes de 

solos locais. Como era esperado, a acurácia dos modelos preditivos é um pouco inferior à 

reprodutibilidade dos modelos comentada nos parágrafos anteriores. Contudo, ambos os 

indicadores da qualidade do mapeamento indicam que os cinco modelos testados 

desempenham de maneira satisfatória o mapeamento de classes de solos.  

Quanto à influência do volume de dados utilizados para gerar as AD, o que se observa 

é que há uma tendência de melhor desempenho dos modelos preditivos quando o volume de 

dados utilizado para treinar os modelos é maior (Tabela 5). O melhor desempenho preditivo 

foi atingido pelos volumes de dados de 15, 20 e 25%. Estudo realizado por Grinand et al. 

(2008) testou amostras de 10 a 90% dos dados originais. Os autores verificaram que a grande 

variação da acurácia estava entre 10 e 20% dos dados, não sendo verificado significativo 

aumento de qualidade dos modelos a partir de 30% do volume total de amostras. De acordo 

com os resultados aqui encontrados, volumes de dados de 15% aliariam um menor volume de 

dados, reprodutibilidade e acurácia no mapeamento. 

O mapeamento de classes de solos na carta topográfica de Dois Córregos (SP) foi 

executado por Crivelenti et al. (2009) com um volume de dados de 714.000 amostras em uma 
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área total do estudo de 772 km², e embora não tenha sido possível a determinação exata do 

volume de dados utilizados para a geração das árvores de decisão naquele estudo, acredita-se 

que mais de 80% dos dados originais tenham sido utilizados para gerar os modelos. Os 

autores reportaram um índice kappa de 43% em relação ao mapa utilizado para gerar o 

modelo.    

Estudos realizados por Bui e Moran (2003) demonstraram que a capacidade preditiva 

dos modelos experimentou um significativo incremento a partir da utilização de 10% dos 

dados originais. A qualidade dos modelos preditivos teve um valor máximo quando as 

amostras utilizadas representaram 25% do total de dados, com um índice kappa de 64% em 

relação ao mapa original. Contudo, os autores afirmam que a menor densidade de 

amostragem, de 10%, já seria suficiente para capturar grande parte da diversidade contida nos 

dados para a construção dos modelos preditivos por AD. 

 

CONCLUSÃO 

O presente estudo demonstrou que conjuntos de dados pouco representativos (menores 

do que 5%), para a geração de modelos de Árvore de Decisão, têm dificuldades em capturar a 

complexidade existente na distribuição espacial de solos. Por outro lado, conjuntos de dados 

superiores a 20% podem implicar em redundância excessiva para a geração de modelos 

preditivos, implicando manipulação desnecessária de dados, o que não irá refletir em ganho 

preditivo pelos modelos derivados desses conjuntos de dados. Nas condições em que o 

presente estudo foi realizado, volumes de dados entre cinco e 15% implicaram na melhor 

relação custo-benefício quanto ao volume de dados a ser manipulado e à capacidade preditiva 

dos modelos gerados. Valores de reprodutibilidade em torno de 77% e acurácia próxima a 

70% foram alcançados com esses volumes de amostras utilizados para gerar os modelos por 

árvore de decisão. 
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DISCUSSÃO  

 

 Como esta tese foi estruturada em capítulos na forma de artigos, os quais constituem-

se em si próprios em trabalhos completos, buscou-se nesta discussão traçar comentários gerais 

a respeito dos artigos, assim como a respeito do estado da arte do MDS no Brasil.  

 Em virtude do curto período de atividades, a pesquisa em MDS brasileira ainda não é 

resultado de grupos consolidados nessa linha de trabalho (Tabela 01 – Artigo 01). Disso 

decorre que, até o presente momento, pesquisadores têm se limitado a empregar estratégias 

automatizadas de mapeamento de solos como forma de se convencer e de convencer seus 

pares cientistas de que esta abordagem é capaz de gerar resultados similares àqueles 

alcançados pela metodologia convencional de mapeamento. A maioria das iniciativas de 

mapeamento de classes de solos tem se preocupado em avaliar a capacidade da abordagem 

automatizada em reproduzir o mapa que foi produzido pelo pedólogo, utilizando a abordagem 

convencional por fotointerpretação. 

Como exemplo de mapeamento digital de classes de solos a partir de uma demanda, 

tem-se o estudo realizado por Silva (2011). O estudo detalha o mapeamento de classes de 

solos para o município de Erechim, a partir da necessidade de se espacializar as áreas aptas 

para o cultivo da erva mate. O autor utilizou de um mapa de classes de solos gerado a partir 

de modelos por Árvores de Decisão para gerar um mapa de aptidão agrícola das terras e de 

áreas propícias ao cultivo da erva mate. Segundo esse autor, a adequação dos usos da terra 

para o município de Erechim indicou a aptidão para atividades com lavouras, silvicultura e 

pecuária leiteira, com reduzido percentual de restrição de uso, que é reservado à preservação 

de fauna e flora. 

 Com os primeiros estudos publicados no país, a fase de ‘nova abordagem’ já pode ser 

tida como superada. Na pesquisa em MDS a ser realizada no país e especificamente para o 

mapeamento automatizado de classes de solos, três importantes frentes de estudos podem ser 

exploradas, a saber: (i) a identificação e o dimensionamento das demandas, otimizando os 

recursos disponíveis para gerar a informação espacial em solos; (ii) pontos metodológicos que 

influenciam a execução de mapeamentos de classes e propriedades de solos; (iii) a 

disponibilização das informações com a qualidade requerida e na forma que possa ser 

utilizada pelos usuários.      

 Analisando a identificação e dimensionamento de demandas, verifica-se que o MDS 

possui um problema em comum à abordagem convencional: a desinformação dos gestores e 
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tomadores de decisão. Esses desconhecem a aplicabilidade do mapa de solos para a melhoria 

da alocação e uso dos recursos naturais, econômicos e humanos. Por outro lado, a abordagem 

automatizada possui como vantagem o maior apelo visual e o potencial ilustrativo dos 

Sistemas de Informação Geográfica (Burrough et al., 1994). Assim, poderão auxiliar na 

divulgação e na demonstração de que mapas de classes de solos são ferramentas que 

qualificam a gestão e o planejamento (Bouma, 2005). 

 Se de um lado existe um grupo de usuários que até ignora a existência de mapas de 

solos, de outro existem usuários extremamente qualificados e ávidos pelo conhecimento da 

informação espacial em solos. Para pesquisadores de diversas áreas de conhecimento, a 

informação sobre o solo é fundamental para a execução de suas atividades científicas. Estudos 

relacionados à produção de sedimentos (Minella e Merten, 2011), impactos das mudanças do 

uso da terra no sequestro de carbono (Tornquist et al., 2009) e tomada de decisão em cenários 

de pouca disponibilidade de dados (Bacic et al., 2008) são alguns exemplos de linhas de 

pesquisa ávidas pelo conhecimento da distribuição espacial de propriedades e classes de 

solos. No entanto, na falta dessa informação, o que tem sido visto é que os estudos 

generalizam as informações existentes, muitas vezes em escalas inadequadas (Dalmolin et al., 

2004). Também ocorre que pesquisadores de áreas não diretamente ligadas à ciência do solo 

buscam viabilizar as informações necessárias por conta própria, o que pode implicar em erros 

substanciais nas conclusões desses estudos. O pedólogo precisa viabilizar as informações 

necessárias à pesquisa na velocidade e qualidade demandadas, sob pena de ser dado como um 

profissional desnecessário em vários projetos.   

 Esta tese esteve focada na segunda frente de estudos sugerida ao MDS brasileiro, as 

quais são as questões metodológicas do mapeamento de classes de solos. Uma linha de 

trabalho muito importante para o MDS é o estudo da variabilidade espacial do solo, e nesse 

aspecto a escala e a resolução espacial refletem diretamente na capacidade de se compreender 

e estudar a variabilidade (Behrens et al., 2010). A análise Wavelet demonstra-se como uma 

abordagem promissora para o estudo e melhor entendimento do padrão de variabilidade de 

atributos de terreno. Trabalhos nessa linha devem explorar melhor não somente a relação 

entre as covariáveis preditoras e classes de solos, mas também como essa relação ocorre nas 

diferentes escalas. Como a contribuição de cada um dos fatores de formação do solo é distinta 

nas diversas escalas de estudo e representação da informação solo, assim também uma 

covariável preditora adequada para um estudo em uma escala 1:25.000 poderá não ser 

relevante para estudos em escala de 1:250.000. Sem a intenção de ser um trabalho conclusivo, 

o estudo realizado nesta tese buscou trazer e divulgar uma forma diferenciada de explorar a 
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variabilidade espacial. A análise Wavelet tem um enorme potencial para estudos de escalas 

espaço-temporais, especialmente onde um grande volume de dados esteja disponível e as 

relações sejam de complexo estabelecimento. 

 O grande potencial para coleta de dados ambientais faz necessário avaliar o melhor 

conjunto de amostras a ser utilizado para gerar o modelo preditivo (instance selection) 

(Schmidt et al., 2008). Na revisão de literatura, foi verificado que os estudos até aqui 

realizados no país não têm discriminado as amostras quanto ao seu potencial preditivo. Este 

estudo buscou, então, demonstrar que existem diferenças qualitativas entre as observações de 

acordo com a sua localização espacial relativa aos polígonos de solos definidos pelo 

conhecimento tácito do pedólogo. A estratégia de pré-processamento de dados apresentada é 

de simples implementação e possibilita que observações de covariáveis ambientais localizadas 

nas áreas de maior variabilidade espacial (bordas dos polígonos) sejam descartadas da fase de 

geração dos modelos.     

 Além da seleção das observações com maior potencial preditivo, a escolha entre as 

covariáveis que mais contribuem para a predição implica modelos mais eficientes e 

simplificados (feature selection) (Behrens et al., 2010). A Análise de Componentes Principais 

possibilita revelar as relações entre covariáveis preditoras e selecionar entre aquelas em que 

não ocorram efeitos de multicolinearidade (ten Caten et al., 2011a; ten Caten et al., 2011b).  

A variabilidade da densidade de dados revelada pela revisão de literatura indicou que 

existe, ainda, falta de um número de referência para o volume de dados a ser manipulado na 

fase de ajuste dos modelos preditivos (Tabela 02 – Artigo 01). Este estudo indicou que 

valores entre cinco e 15% do universo total das observações (pixels) disponíveis seriam 

proporções de dados adequadas para o treinamento dos modelos preditivos. Sob a pena de, 

caso o valor seja menor, a complexidade das relações solo-paisagem não serem capturadas 

pelos modelos ou, caso a densidade de amostragem seja muito elevada, poder-se-á estar 

manipulando um excesso de dados. É importante ter em mente que esses percentuais dizem 

respeito a um universo total de 277.491 observações, totalizando 249,80 km², que estão 

distribuídos nos 889,33 km² daquele estudo. Esses valores de densidade de amostragem 

precisam ser mais bem avaliados nos casos em que a dimensão espacial do estudo não seja tão 

expressiva. 

Ainda nessa linha de pesquisa, visando elucidar questões metodológicas para a 

implementação do MDS, existem muitas dúvidas a serem sanadas. Entre elas está a influência 

das diferentes fontes de Modelos Digitais de Elevação (MDE) na qualidade do fator relevo, e, 

consequentemente, nos atributos de terreno a serem gerados. O relevo tem sido um dos fatores 
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de formação mais utilizados pelo MDS (McBratney et al., 2003). A pesquisa precisa avaliar 

as novas tecnologias que irão possibilitar um ganho de resolução espacial nos atributos 

derivados do fator relevo. Isso ocorrerá especialmente em locais mais planos, onde o fator 

relevo não tem o mesmo poder preditivo do que nas áreas mais declivosas (Rivero et al., 

2007).    

A terceira frente de estudo, listada no segundo parágrafo dessa discussão, diz respeito 

à avaliação da qualidade da informação gerada. A abordagem mais comumente adotada tem 

sido a de comparar o mapa gerado com o mapa disponível pelas técnicas convencionais de 

levantamento. O índice kappa entre os dois mapas tem sido a forma mais frequente de indicar 

a qualidade do mapa gerado. A fidelidade da reprodução do mapa convencional pelo mapa 

gerado pelo MDS (índice kappa próximo de 100%) vem sendo utilizada como um indicativo 

de que a técnica de MDS é aceitável. Contudo, os erros inerentes ao mapa convencional não 

têm sido reportados, tão pouco a influência dos erros previamente existentes é estudada nos 

mapas gerados (Brus et al., 2011). Finalmente, a avaliação da qualidade do mapa gerado 

deverá ser testada a campo e reportada junto dele. 

Quanto à forma de disponibilizar a informação, está claro que passa pelas tecnologias 

digitais (Grunwald, 2009). A produção de uma nova informação por vias automatizadas e sua 

posterior disponibilização somente pela impressão em meio analógico significa condenar essa 

informação ao mesmo destino de vários outros levantamentos de solos, hoje praticamente 

inacessíveis nas gavetas das instituições de ensino e pesquisa pelo país. Ao mesmo tempo em 

que é importante divulgar e tornar a nova informação acessível é importante que isso seja 

feito de maneira padronizada. Caso não sejam somados esforços em torno de uma 

normatização para a geração e a disponibilização dessa informação, corre-se o risco de, no 

futuro, existirem formatos de dados incompatíveis para a reunião em um mesmo projeto. O 

desafio de padronizar e uniformizar a forma de disponibilizar os dados não deve ser assumido 

por um único grupo de pesquisa, mas por vários pesquisadores, como os participantes da 

RedeMDS ou pela Divisão Especializada Solo no Espaço e no Tempo da Sociedade Brasileira 

de Ciência do Solo.   

O presente estudo teve como foco o mapeamento de classes de solos, contudo o 

mapeamento de propriedades do solo deve ser foco maior de pesquisas. Devido ao caráter 

generalista dos mapas de classes de solos, pode estar no mapeamento de propriedades uma 

aproximação maior com o usuário final dessa informação. O mapeamento de propriedades 

como pH, textura, matéria orgânica e fertilidade pode possibilitar uma aplicação mais 

imediata da informação gerada, do que se comparado à informação presente em mapas de 
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classes de solos, as quais são por natureza generalizadas. A possibilidade inerente ao MDS de 

mapear a paisagem na forma de uma matriz regular de pontos (pixels) permite conhecer a 

informação solo de uma forma muito mais detalhada do que pode ser feito com os mapas de 

classes de solos (Zhu et al., 2001). Esse potencial do MDS precisa ser mais bem explorado no 

país, como também uma forma de divulgar mais a abordagem automatizada, tornando a 

informação sobre o solo mais clara e disponível ao usuário. 

Decisiva para o futuro do MDS no país é a formação dos cientistas do solo, a qual  

necessariamente deverá abarcar uma nova gama de conhecimentos. Para Grunwald et al. 

(2011),  além do conhecimento da teoria e prática da pedologia, o cientista do solo moderno 

deve (i) ser capaz de acessar e manipular as ferramentas geoespaciais, como o sensoriamento 

proximal e remoto do solo e de outras covariáveis ambientais, e (ii) ter fortes habilidades 

quantitativas, particularmente, em estatísticas e análise espacial. 
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