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Abstract

Detailed soil legacy data (soil survey at a scale of 1:10,000) was used as a pilot area for extracting soil information and mapping a surrounding
area with similar soil-landscape relationships. Using a digital soil mapping framework, the algorithms C5.0, partial least square, and random
forest were applied to establish quantitative relationships between soil information from the pilot area and digital terrain models. Different stra-
tegies were applied to extract soil-landscape relationships from the pilot area and create soil spatial predictive models for areas of the Parana
3 Basin (BP3) with similar soil-landscape relationships. The accuracy of the predictive final soil map was further assessed. Digital terrain infor-
mation was extracted from soil mapping units considering four different strategies: (i) removing 30 m; (ii) removing 60 m; and (iii) removing 90
m of the borders from each soil class delineation; and (iv) considering the entire polygon of the soils mapping units developed from the basaltic
parent material. Random forest with the strategy of removing 60 m of the borders outperformed other algorithms, reaching a global accuracy
of 0.62, resulting in a digital soil mapping with 5,028 Km? (out of 8,000 Km?) of area at a semi-detailed scale, based on soil information from a
pilot area (7.57 Km?), and representing a gain of 664 times in mapped area. Considering the region is very important in terms of water and agri-
cultural production and that the semi-detailed pedological mapping is currently being performed (PronaSolos-PR Project), it may constitute a
good opportunity to check for the possibility of information complementarity from both soils mapping methodologies, which are not exclusionary.

Keywords: digital soil mapping; soil legacy; geoprocessing

Introducao

Mesmo diante do crescimento da demanda por infor-
magoes sobre solos, visando fornecer suporte ao uso da
terra, manejo e politicas publicas no Brasil, ainda existe
escassez de informagbes pedoldgicas, principalmente
em escalas mais detalhadas (Polidoro et al., 2020; Co-
elho; Vasques, 2022). Portanto, investir em alternativas
para ganhos em area mapeada, que sejam mais rapidos,
econdmicos e com adequada acuracia, torna-se crucial.
Um exemplo consiste no uso do conceito de area-pilo-
to, tradicionalmente adotado em levantamentos de so-
los, que, segundo o IBGE (2007), prevé investigagbes
minuciosas em areas menores que representem feigoes
fisiograficas definidas e possam ser extrapoladas para
o restante da area de interesse. Com o avango das téc-
nicas de geoprocessamento e de algoritmos robustos,
aliados a informagdes geoespaciais, com destaque para
a relagao solo-paisagem, o mapeamento de solos a partir
de areas-piloto ou de referéncia tem se popularizado (La-
gacherie et al., 2001; Pelegrino et al., 2016; Silva et al.,
2016; Machado et al., 2019; Mello et al., 2021).

Nesse contexto, o arcabougo do mapeamento digital
de solos esta inserido, onde modelos preditivos espa-
ciais quantitativos resultam em otimizagdo e organiza-
¢éo de um amplo conjunto de dados (McBratney et al.,
2003). Modelos preditivos sao construidos para estabe-
lecer relagdes entre informacgdes de solos (variavel-alvo)
e variaveis explanatérias (variaveis preditoras digitais
que representam fatores de formagado do solo), a partir
de técnicas mais quantitativas (McBratney et al., 2003),
com destaque para os algoritmos de aprendizado de ma-
quinas. O uso do mapeamento digital de solos foi inicia-
do na década de 1970, com grande desenvolvimento na
de 1980, devido aos avangos tecnoldgicos nas areas de
tecnologia da informagao, sensoriamento remoto, esta-
tistica/matematica, posicionamento global, sistemas de
medig¢ao e acesso instantaneo a informacdes através de
redes de computadores (Caten et al., 2011). O uso de
técnicas computacionais de manipulagao, a analise e a
distribuicdo de dados espaciais tém tornado os mapea-
mentos de solos mais rapidos e de menor custo



(Wolski et al., 2017; Regmi; Rasmussen, 2018).

Apesar do progresso das pesquisas em mapeamento
digital no Brasil, a maior parte dos mapas de solos esta
atualmente limitada a caracterizagao regional, com escas-
sez de dados digitais em alta resolugéo para o territorio
nacional, ou mesmo em nivel regional. Nesse sentido, o
Programa Nacional de Solos do Brasil (PronaSolos) tem a
fungéo de alavancar os levantamentos pedolégicos e es-
tabelecer um banco de dados integrado, no qual as infor-
magdes sao organizadas e sistematizadas para consulta
pelo publico em geral (Polidoro et al., 2021). Com o objeti-
vo de avancgar na qualidade e na quantidade das informa-
¢Oes sobre solos, o PronaSolos conta com a colaboragéo
e o compartilhamento de informacgdes locais. Consideran-
do-se as atividades do PronaSolos na Regido Sul do pais,
o estado do Parana tem gerado mapas pedologicos mais
detalhados, com maior potencial para apoiar estudos em
mapeamento digital. Um exemplo disso consiste no levan-
tamento detalhado de solos (escala 1:10.000) realizado
em parte da Sub-bacia Hidrografica Arroio Fundo (Gomes
et al., 2020), um importante legado de informagbes para a
Mesorregidao Oeste do Parana, na qual a Bacia Hidrografi-
ca Parana 3, objeto deste trabalho, esta inserida.

Em muitas situa¢des, o desenvolvimento do solo ocor-
re em resposta a forma como a agua se move na paisa-
gem. Portanto, os atributos do terreno podem caracteri-
zar os caminhos de fluxo de agua e as interagcbes deste
com os atributos do solo, dos quais derivam as condi¢des
ambientais tipicas de cada unidade de mapeamento.
Atualmente, os modelos digitais de terreno atuam como
variaveis preditoras do solo, descrevendo numericamen-
te a variagcao espacial das caracteristicas morfométricas
da superficie da Terra (Sena et al., 2020). Essas carac-
teristicas, por sua vez, estdo intimamente relacionadas
aos processos de formacao do solo. Os modelos digitais
de elevacdo (MDE) podem ser obtidos gratuitamente e o
calculo de outras informagdes derivadas pode ser gera-
do em softwares gratuitos, ou seja, sem custos adicionais
para o mapeamento digital de solos (Andrade et al., 2020;
Pelegrino et al., 2016).

Considerando-se a hipétese de que algoritmos robus-
tos de aprendizado de maquinas podem gerar mapas de
solos a partir de informagdes extraidas de area-piloto, e
serem reaplicadas na area de entorno (tendo caracteristi-
cas fisiograficas similares), com adequada acurécia, este
trabalho teve como objetivos: (a) usar técnicas geoespa-
ciais para identificar areas na Bacia Hidrografica Parana
3, que tém feigcdes fisiograficas semelhantes a area-piloto
(parte da Sub-bacia Hidrografica Arroio Fundo) para que
nelas fossem inseridas informagdes de solos; e (b) criar
modelos preditivos espaciais a partir dos algoritmos C5.0,
partial least square e random forest, utilizando diferentes
estratégias para extracao de informacgdes, e gerar o mapa
preditivo de solos para as areas da Bacia Hidrografica Pa-
rana 3 semelhantes a area-piloto.

Material e Métodos

a) Area total investigada

A caracterizagdo e as analises geoespaciais foram
realizadas, inicialmente, para toda a area da Bacia Hi-
drografica Parana 3 (BP3) (Figura 1A), para compreen-
sao do potencial total de extrapolagao das informagées
a partir da area-piloto (parte da Sub-bacia Hidrografica
Arroio Fundo). A BP3 situa-se na Mesorregiao Oeste do
Parana, com extensao aproximada de 8.000 km.
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Figura 1 - Localizagéo da Bacia Hidrografica Parana 3 (BP3) e per-
fis de solos utilizados para calculo da acuracia do mapa final predi-
to. Fonte: A — area total investigada e B — area-piloto (adaptado de
Gomes et al., 2020). CX: Cambissolo Haplico; CY: Cambissolo Flu-
vico; GX: Gleissolo Haplico; LV: Latossolo Vermelho; NV: Nitossolo
Vermelho; RL: Neossolo Litdlico; e RR: Neossolo Regolitico.

A area total investigada possui legado de mapeamen-
to pedolégico de solos em escala 1:250.000 (Gomes;
Wrege, 2020). A precipitacdo anual varia de 1.400 mm,
no noroeste, a 2.200 mm, no sudeste da regido. O clima
é do tipo Cfa, variando entre o clima subtropical e o
subtemperado na classificagdo de Képpen, modificada
por Maluf, para a Regidao Sul do Brasil (Wrege et al.,
2011). As elevagdes apresentam grande amplitude, va-
riando de 82 a 1.008 m, o que confere diferentes com-
ponentes fisiograficos na regiao de estudo. O relevo
tem, predominantemente, grau médio de dissecacdo. A
maioria dos solos € originada do derrame de eruptivas
basicas (basalto) pertencentes a Formagao Serra Ge-
ral. Os solos restantes sao derivados do Arenito Caiua.
A distribuicdo das areas agricolas encontra-se, princi-
palmente, associada as areas de relevo com baixa a
média dissecagdo e solos mais profundos, localizados
nos setores alto e baixo da bacia (Rocha; Bade, 2018;
Gomes; Wrege, 2020).



A regido é de grande importancia para produgao agricola
e de agua, contendo bacias hidrograficas importantes, como
as dos rios Parana e Iguagu, que apresentam elevado poten-
cial de produgao de aguas subterraneas. Portanto, aumentar
o nivel de detalhe do mapeamento de solos da regido € de
grande importancia para diferentes stakeholders: agricul-
tores, hidrelétricas e tomadores de decisédo, a exemplo do
Servigo Geoldgico do Brasil (SGB), a Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria (Embrapa), o Parque Tecnoldgico
Itaipu (PTI), as instituicbes ligadas a Secretaria da Agricultura
do Parana, como o Instituto de Desenvolvimento Rural (IDR),
as cooperativas agricolas, etc.

b) Area-piloto

A area-piloto consiste em parte da Sub-bacia Hidrogra-
fica Arroio Fundo, localizada no perimetro da mesorregiao
supracitada, cujo legado de solos consiste em mapeamen-
to pedolégico em escala 1:10.000 (adaptado de Gomes et
al., 2020). Por estar em escala detalhada, as informagbes
das unidades de mapeamento de solos foram extraidas em
sistema de informacao geogréfica e utilizadas para treina-
mento dos modelos preditivos espaciais. Os solos sdo de-
rivados de eruptivas basicas (basalto). Existe o predominio
da unidade de mapeamento Latossolo Vermelho, seguido
de Neossolo Regolitico, Nitossolo Vermelho, Neossolo Li-
télico, Gleissolo Haplico, Cambissolo Flivico e Cambissolo
Haplico (Figura 1B).

c) Area mapeada digitalmente a partir de extrapolagio
das informagdes

Foram utilizadas técnicas geoespaciais para a caracteri-
zacgao da area-piloto e busca da area em seu entorno com
caracteristicas fisiograficas semelhantes. Como o mate-
rial de origem dos solos (litologia basaltica) e o bioclima
foram considerados constantes, as variagdes de relevo
foram investigadas. Deste modo, o modelo digital de ele-
vacao (MDE) foi submetido ao algoritmo de classificacao
em intervalos naturais, também denominado de otimiza-
¢éo de Jenks (Smith; Goodchild; Longley, 2021), calculado
no software de sistema de informacao geografica ArcGIS,
versdo 10.8, da ESRI. Usando esse método de classifica-
¢céo, grupamentos naturais relacionados ao relevo foram
criados para a area total investigada. O algoritmo identifica
quebras de classes de altitude, onde grandes contrastes
ocorrem, agrupando valores semelhantes e maximizando
as diferencas entre as classes. Assim, areas geomorfologi-
camente contrastantes foram espacialmente delineadas. O
mapa foi sobreposto aquele da area-piloto para sua carac-
terizagcdo e detecgéo espacial de condi¢des similares na
regidao de entorno.

Modelo preditivo espacial

O modelo preditivo espacial seguiu o arcabougo do ma-
peamento digital de solos (McBratney et al., 2003), confor-
me a Equacao 1:

Solos = f (solo, clima, organismos, relevo, material de ori-
gem, idade e localizacdo) + € (1)

Onde: as informagbes de solos foram utilizadas como
input (variavel alvo) nos modelos e consistem nos dados
obtidos a partir da area-piloto (parte da Sub-bacia Hidro-
grafica Arroio Fundo). Assim, para a extragéo das informa-
¢oes a partir dos poligonos das unidades de mapeamento
de solos, tendo como base um raster com 12,5 m de reso-
lugado, foram avaliadas quatro estratégias diferentes: (i) reti-
rada de 30 m; (i) retirada de 60 m; (iii) retirada de 90 m das
bordas de cada unidade de mapeamento de solo delineada;
e (iv) considerando a area total dos poligonos das unidades
de mapeamento de solos derivados de basalto. As bordas
foram removidas, pois nas transigdes entre as unidades de
mapeamento de solos ocorrem incertezas mais elevadas,
que poderiam ser propagadas para os modelos preditivos
espaciais. As covariaveis ambientais preditoras em formato
digital representam os fatores de formacao dos solos. Nesse
caso, as informagdes de solos foram relacionadas com o
relevo (variavel preditora). Tendo-se em mente os fatores de
formacao do solo, o relevo esta fortemente relacionado ao
tempo (controlado pela erosao) (Resende et al., 2014).

Ja os demais fatores de formagéo dos solos foram con-
siderados constantes nas areas de estudo, considerando a
escala de mapeamento e os objetivos aqui pretendidos. Os
atributos do terreno foram calculados em sistema de infor-
magcao geografica a partir do MDE Alos-Palsar (ASF, 2023)
com 12,5 m de resolugéo (Tabela 1). Os atributos do terre-
no foram extraidos da area-piloto (parte da Sub-bacia Hi-
drografica Arroio Fundo), utilizando uma malha de 45.325
pontos espagados regularmente em 12,5 metros.

Para extragdo das informagdes e treinamento dos
modelos, foram selecionadas informagdes das classes
de solos de maior expressao geografica. Essa etapa foi
realizada com base no conhecimento das relagdes solo-
-paisagem, a fim de reduzir o desbalanceamento de da-
dos de entrada nos modelos preditivos. Devido as dife-
rentes combinag¢des envolvendo fatores e processos de
formacéo dos solos, é frequente o desbalanceamento,
0 que pode causar superestimacao ou subestimagao,
com consequente redugcdo da acuracia dos modelos
preditivos (Brungard et al., 2015; Ma et al., 2019; Shari-
fifar et al., 2019).

TABELA 1. Atributos do terreno, sua correspondéncia em inglés e descri¢do
sucinta do algoritmo.

Atributo do Correspondéncia - - .
R Abreviagao Descrigado sucinta
terreno em inglés
Modelo Digital de | Digital elevation Repre;e ta a eIevaqalo
~ DEM hidrologicamente consis-
Elevacéo model
tente do terreno
indice de resolugao ) )
multipla de nivela- AUiEEa Descreve o quao plano é o
P index of ridge top |  MRRTF gudop
mento de topo de topo de um cume
cume flatness

CONTINUA
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TABELA 1. Atributos do terreno, sua correspondéncia em inglés e descrigdo
sucinta do algoritmo. (continuagao)

Atributo do Correspondéncia s - .
N Abreviagado Descrigédo sucinta
terreno em inglés
Indice de resolugao . L
mdltipla de nive- szl T Descreve o quao plano é
dex of valley bottom |  MRVBF
lamento de fundo o fundo do vale
flatness
de vale
Curvatura da superficie
que é perpendicular a
Curvatura planar Plan curvature Plan_curv | dire¢do do fluxo. Valores
negativos indicam fluxo
divergente
Forma da vertente no
Curvatura vertical | Profile curvature Prof_curv | plano vertical (concava,
retilinea ou convexa)
Aspecto Aspect Aspect PIESED desclerldente i
encosta mais ingreme
. Taxa de variagdo da
Declive Slope Slope altitude
Descreve a distancia ver-
Elevacéo do declive Slope height Slope_H | tical entre a parte inferior
€ a superior da encosta
Elevacio norma- Converte os valores de
¢ Normalized height NH elevagdo para o intervalo
lizada
entre0e 1
Posicio em relacio Descreve a posicdo da
¢ ¢ Mid-slope position MSP encosta entre a crista
ao meio da encosta ;
superior e o fundo do vale
Tendéncia do terreno de
) Topographical drenar ou acumular agua,
Indice toppgraﬂco Wetness Index by FD8Q utilizando a nletodolog|a
de umidade . . de acumulagao de fluxo
multiple-flow Quinn .
proposta por Quinn et al.
(1991)
indice de umidade Saga Wetness Tendéncia do terreno de
SWI )
do Saga GIS Index drenar ou acumular agua
Indice de poténcia Stream Power Index sPI Potencial ergswo do fluxo
de escoamento de agua
Efeito do comprimento e
Fator LS LS Factor LSF inclinagéo da encosta na
eroséo (RUSLE)
Distancia vertical entre a
Altura padronizada | Standardized height SH base e o indice de incli-
nagéo padronizado
Profundidade do Valley depth VD Distancia vertical do nivel
vale de drenagem

As funcdes (f) testadas neste estudo consistem nos se-

guintes algoritmos de aprendizado de maquinas: (a) C5.0,
que é baseado em arvores de decisao ajustadas a partir do
algoritmo de Quinlan (1993); (b) partial least square (PLS),
que reduz a dimensionalidade do conjunto de dados e ma-
ximiza a combinagéo linear de dependéncias com as vari-
aveis de resposta (Kuhn, 2023); e (c) random forest, que
se baseia na construgdo de mudltiplas arvores de decisdo
durante o seu treinamento, as quais sao posteriormente
consolidadas para definir uma Unica predicao para cada
observagao no conjunto de dados (Breiman, 2001). O in-
dice mean decrease in Gini foi calculado a partir da ran-
dom forest, o qual consiste em medir como cada covariavel
ambiental contribui para a homogeneidade dos nds e das
folhas nas arvores de decisdo da random forest.

Com base nas informagdes extraidas dos mapas e de
atributos relacionados do terreno, foram gerados 12 mo-
delos de predi¢cao, um para cada estratégia (retirando 30
m; retirando 60 m; e retirando 90 m; e considerando-se
a totalidade dos

poligonos das unidades de mapeamento de solos deri-
vados de basalto) e para cada algoritmo de aprendizado
de maquina (C5.0, minimos quadrados parciais e flores-
ta aleatdria). Os modelos foram treinados no software R
(R Development Core Team, 2021), por meio do pacote
caret (Kuhn, 2008). A partir dos modelos de predigéo trei-
nados, foi realizada a extrapolagdo das informagbes das
classes de solos de parte da Sub-bacia Hidrografica Ar-
roio Fundo (area-piloto) para areas vizinhas fisiografica-
mente semelhantes na Bacia Hidrografica Parana 3 (area
total investigada), sendo entéo inseridas as informagdes
das classes de solos preditas por pixel.

O € refere-se aos calculos de acuracia dos mapas
de solos gerados. Um conjunto de dados de validagao
externa, contendo perfis de solos n&o utilizados no mo-
delo preditivo (dados observados), foram plotados sobre
0 mapa gerado (dados preditos). Duas metodologias de
validacéo foram utilizadas:

a) Validacao cruzada, onde todos os pontos emprega-
dos na modelagem foram utilizados para o calculo da
acuracia; e

b) Validagéo independente ou externa, onde 279 perfis de
solos foram empregados para o calculo da acuracia.

Os perfis de solos utilizados na Bacia Hidrogréafica Para-
na 3 foram obtidos de Cooper et al. (2005), Silva (2017) e
Curcio et al. (2021). Tais informagdes foram utilizadas para
calculo de métricas de acuracia a partir da matriz de confusao
(solos preditos versus solos estimados pelos modelos prediti-
vos). A acuracia global, com valores que variam de 0 a 1, foi
calculada pela soma da diagonal maior (amostras correta-
mente classificadas) dividida pelo nimero total de amostras
em toda a matriz de confusdo. Quanto mais proximo de 1,
maior a acuracia. O coeficiente Kappa (Cohen, 1960; Sim;
Wright, 2005) foi calculado a partir da seguinte equagéo:

Kappa index = (Po-Pa)/(1-Pa) (2)
Onde: Po é a proporgédo de amostras classificadas corre-
tamente e Pa é a probabilidade de concordancia aleatéria.

Etapas de geoprocessamento do mapa final

O mapa de maior acuracia (mapa de solos final),
em formato raster, foi convertido ao formato vetorial e
submetido a etapas de geoprocessamento para elimi-
nacao de poligonos espurios decorrentes da etapa de
predicdo espacial, sendo utilizados os filtros boundary
clean e majority. Na sequéncia, foi aplicada a ferramen-
ta eliminate, em que poligonos com area inferior a 10
ha foram incorporados a poligonos maiores. Todas as
etapas foram calculadas no ArcGIS 10.8 da ESRI. Além
disso, foi adicionado o critério fases de relevo, calcu-
ladas em SIG a partir da declividade do terreno, com
os seguintes fatiamentos: relevo plano (0-3%), suave
ondulado (3-8%), ondulado (8-20%), forte ondulado
(20-45%), montanhoso (45-75%) e escarpado (>75%)
(Santos et al., 2015).



Resultados e Discussao

Determinagao da area para extrapolagao das informagoes

Na busca por areas fisiograficamente semelhantes a
area-piloto, inicialmente foi criado, em SIG, o perfil topo-
grafico a partir do MDE (Figura 2A) com base na linha A-B
no mapa, visando captar o maximo de variagbes na paisa-
gem. O perfil topografico (valores de altitude com relagao
a distancia) revelou grandes contrastes geomorfolégicos
(Figura 2B), cujas altitudes variaram de aproximadamente
120 m, no Planalto de Foz do Iguagu, até 800 m, no Pla-
nalto de Cascavel (Atlas [...], 2016; Gomes; Wrege, 2020).
O MDE foi ent&o reclassificado em intervalos naturais (Fi-
gura 2C). Plotando-se a area-piloto sobre o mapa (Figura
2D), foi possivel observar que apenas dois grupamentos
de relevos contrastantes ocorrem na area: de 82 a 318 m
e de 318 a 430 m. O limite maximo de altitude foi plotado
na Figura 2B (linhas vermelhas) e representa o perfil to-
pografico da area a ser mapeada. Os padrées de maior
elevagao, que se encontram fora das faixas de altitude,
foram excluidos, resultando num total de 5.028 km? que
sao fisiograficamente semelhantes a area-piloto e que
foram utilizados para extrapolagédo das informagdes via
modelos preditivos apresentados a seguir.
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Figura 2 - Modelo digital de elevagao evidenciando (A) a localiza-
¢éo do perfil topografico A-B que foi plotado em (B); Modelo Digital
de Elevacdo (MDE) reclassificado a partir do algoritmo intervalos
naturais de Jenks (C); e maior pormenorizagdo do MDE reclassifi-
cado com destaque para a area-piloto (parte da Sub-bacia Hidro-
grafica Arroio Fundo). BP3 — Bacia do Parana 3. Fonte: Elaborada
pelos autores.

Acuracia dos modelos preditivos espaciais

A Tabela 2 apresenta a acuracia global e o coeficien-
te Kappa dos modelos de predicdo espacial das classes
de solos para os diferentes algoritmos testados e dife-
rentes estratégias de validagdo. Os indices de validagao
cruzada, sempre com valores superiores aos obtidos via
validagdo externa independente, denotaram adequada
acuracia interna dos modelos preditivos, bem como sua
estabilidade (Machado et al., 2019). Os indices n&o re-
fletiram variacdes relacionadas ao numero de observa-
¢Oes nos diferentes métodos, mas sim ao algoritmo em si,
onde o PLS apresentou valores mais baixos de acuracia
global e de coeficiente Kappa.

TABELA 2. Acurdcia global (AG) e coeficiente Kappa (CK) dos modelos de
predigéo espacial das classes de solos.

AG CK AG CK | AG | CK | AG CK

Algoritmo Estratégia

30m 60m 90m um

Validagao cruzada - parte da Sub-bacia Hidrografica Arroio Fundo

C5.0 09 | 09 | 099 | 097 | 1,00 | 0,98 | 097 | 095
PLS 087 | 064 | 091 | 065 | 093 | 0,55 | 087 | 0,69
RF 097 | 093 | 09 | 09 | 099 | 097 | 097 | 09

Validagao independente da area mapeada

C5.0 043 | 026 | 049 | 033 | 036 | 0,17 | 0,34 | 0,14
PLS 05 | 044 | 052 | 0,38 | 041 | 0,25 | 048 | 030
RF 041 | 021 | 062 | 050 | 045 | 029 | 0,32 | 0,11

PLS - partial least square; RF — random forest; UM — poligono total da unidade de
mapeamento de solos.

Considerando a validagdo independente, é possivel
observar que o algoritmo C5.0 apresentou o pior desem-
penho (valores mais baixos de acuracia global e de indi-
ce Kappa) quando comparado com PLS e random forest,
independentemente da estratégia de treinamento dos
modelos. Mais especificamente, as estratégias de retira-
da de dados préximos as bordas das unidades de mape-
amento (remogédo de 30 m e de 60 m) proporcionaram
relativamente maior acuracia a predigao espacial quando
comparadas com as estratégias de remocao de 90 m e
quando se considerou o poligono total das unidades de
mapeamento de solos derivados de basalto.



Quanto maior a distancia de remogao das bordas, me-
nor a quantidade de pontos de aprendizado para os mode-
los preditivos, o que tem resultado em menor acuracia da
predicao espacial (Ma et al., 2019; Sharififar et al., 2019).
Os valores mais elevados de acuracia foram obtidos a par-
tir da random forest com remog¢ao de 60 m das bordas,
com acuracia global de 0,62 e indice Kappa de 0,50, sen-
do esse método utilizado para extrapolacédo das informa-
¢cbes para as areas de entorno da area-piloto. Coelho et
al. (2021), analisando os mapeamentos digitais de classes
de solos no Brasil, obtiveram um valor médio de 0,56 para
a acuracia global, valor este um pouco abaixo do melhor
modelo deste trabalho (0,62). A random forest tem se des-
tacado entre os algoritmos de predi¢cao espacial das clas-
ses de solos, cujos recursos de bootstrapping e bagging
apresentam elevado potencial para distinguir associagdes
espaciais complexas (Heung et al., 2016).

Diferentes abordagens sobre extrapolacdo de informa-
¢Oes das classes de solos obtidas a partir de areas-piloto
(de referéncia) tém sido testadas nacionalmente (Crivelenti
etal.,2009; Caten et al., 2011; Bagatini et al., 2016; Pelegri-
no et al., 2016; Silva et al., 2016; Wolski et al., 2017; Gon-
calves et al., 2021) e internacionalmente (Lagacherie et al.,
2001; McKay et al., 2010; Mello et al., 2021). Na maior par-
te dessas pesquisas, foram obtidos indices de acuracia em
torno de 0,50, devido a natureza das variagdes das classes
de solos, fatores e processos de formagao dos solos, e ta-
manho da area extrapolada. Os autores relatam ainda que
0s mapas resultantes promoveram consideravel melhoria
para areas onde as informagdes de solos sao inexistentes
ou menos detalhadas. Machado et al. (2019), Wolski et al.
(2017) e Silva et al. (2016) obtiveram acuracia de global de
0,61, 0,66 € 0,71, respectivamente, indicando que o uso de
mapas legados como fonte de informag&o tem sido uma
adequada alternativa para maior economia e rapidez no
mapeamento digital de solos.

Mapa final de solos e relagao solo-paisagem

A Figura 3 mostra o mapa final de solos obtido a partir
do modelo preditivo de maior acuracia. Na Tabela 3 s&o
apresentadas as unidades de mapeamento de solos e
suas respectivas expressdes geograficas. Devido ao ga-
nho de informacgdes advindas dos modelos digitais do ter-
reno, a area minima mapeavel elaborada em SIG foi de
10 ha. Posteriormente a esta etapa de geoprocessamen-
to, informagdes referentes as fases de relevo foram adi-
cionadas, considerando-se a importancia do relevo nas
tomadas de decisdo em varias situagcbes, com destaque
para a mecanizagao agricola, a vulnerabilidade a erosao
hidrica, a dindmica da agua no solo e a recarga potencial
de aquiferos, além do ambiente em geral.

Na busca pelo refinamento da relagéo solo-paisagem,
foi calculado o indice mean decrease in Gini, cujos valo-
res para cada covariavel ambiental podem ser visualiza-
dos na Figura 4.

Quanto maior o indice, maior € a importancia da variavel no
modelo preditivo, e, desse modo, destacaram-se neste es-
tudo, principalmente as covariaveis ambientais: modelo digi-
tal de elevagao (DEM), relacionado a altitude, e dois indices
relacionados as distancias entre as partes mais baixas e as
mais elevadas das encostas, que sao a elevagao do declive
(Slope_H) e a altura padronizada (SH).

AFigura 5 destaca duas paisagens contrastantes na area
mapeada. A Figura 5B destaca a regido representativa de
paisagens cuja amplitude entre as distancias dos fundos do
vale e dos topos sdo maiores, consistindo nas paisagens
mais suavizadas (convexadas). Em alguns locais, esses pa-
drbes podem ser também representados por menores varia-
¢Oes de altitude em longas distancias. Tais paisagens favo-
recem a ocorréncia de solos profundos, representados pelos
Latossolos, os quais sao predominantes na porgéo oeste da
bacia, sdo mais aptos para produgao sustentada de graos,
sao resistentes a eros&o laminar (mas n&o em sulcos) e tém
elevado potencial de recarga de aquiferos. Ja a Figura 5C
destaca a regiao representativa das paisagens mais a leste
da bacia, cujo relevo caracteriza-se por ser mais dissecado
(patamarizado). As amplitudes entre o nivel mais baixo da
drenagem até o topo das encostas sdo menores (vertentes
mais curtas). Nessas por¢des predominam as unidades de
mapeamento representadas por solos rasos e pedregosos,
0Ss quais sao mais aptos para utilizagdo com cultivos menos
intensivos, ou mesmo, em casos extremos, devem compor
areas de reserva de flora e fauna. Naturalmente, essas are-
as sao muito vulneraveis a erosao, tém baixissimo potencial
de recarga de aquiferos e requerem cuidados especiais no
seu manejo para nao comprometer o ambiente.

o~ Unidades de mapeamento
B LV Férrico plano
[l LV Férrico suave ondulado
Associagdo de LV+NV Férrico plano
&0 de LV+NV Férrico dulad
B NV Férrico ondulado
[ RL escarpado
Associagéo de RR+RL+CX ondulado
Associagéo de RR+RL+CX forte ondulado
Associagéo de RR+RL+CX montanhoso
Solos Indiscriminados suave ondulado

0 5 10 Zukm B Aqua

Figura 3 - Mapa digital final de solos de parte (5.028 Km?) da Bacia
Hidrografica Parana 3 em escala semidetalhada.

LV — Latossolo Vermelho; NV — Nitossolo Vermelho; RL — Neossolo Li-
télico; RR — Neossolo Regolitico; e CX — Cambissolo Haplico. Fonte:
Elaborada pelos autores.



TABELA 3. Unidades de mapeamento de solos e suas respectivas expres-
sOes geograficas de parte (5.028 km2) da Bacia Hidrografica Parana 3.

Siglas | Unidades de mapeamento Area(km2) |  Area (%)
L1 LV Férrico plano 466,13 921
Lv2 LV Férrico suave ondulado 1.811,53 36,03
LVv3 Associagéo de LV+NV Férrico plano 024 0,00
Lv4 Associagéo de LV+NV Férrico suave ondulado 38,33 0,76
NV NV Férrico ondulado 396,99 790
RL RL escarpado 024 0,00
RR1 Associagéo de RR+RL+CX ondulado 204,90 4,08
RR2 | Associagdo de RR+RL+CX forte ondulado 1.271,26 2540
RR3 Associaco de RR+RL+CX montanhoso 461,87 9,19
S| Solos Indiscriminados suave ondulado 370,79 737
Total 5.028,28 100,00
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Figura 4. Valores do Mean Decrease Gini correspondentes as covariaveis am-
bientais calculados a partir do algoritmo random forest com a estratégia de ex-
tragdo de 60m das bordas das unidades de mapeamento de solos. DEM — digital
elevation model; Slope_H — slope height; SH - Standardized height; SWI - Saga
Wetness Index; NH - Normalized height; MRVBF - Multiresolution index of valley
bottom flatness; VD - Valley depth; MRRTF - Multiresolution index of ridge top
flatness; LSF — LS factor; MSP - Mid-slope position; SPI - Stream Power Index;
FD8Q - Topographical Wetness Index by multiple-flow Quinn; Prof_curv - Profile
curvature; e Plan_curv - Plan curvature. A correspondéncia em inglés das abre-
viagdes pode ser vista na Tabela 1. Fonte: Elaborada pelos autores.

\ Unidades de Mapeamento

Figura 5 - Mapa de solos (A) com destaque para os dois tipos de paisagens
contrastantes, onde (B) é a superficie mais suavizada (convexada) e (C) a
mais dissecada (patamarizada). LV — Latossolo Vermelho; RL — Neossolo
Litélico; RR — Neossolo Regolitico; NV — Nitossolo Vermelho; e SI — Solos
Indiscriminados. Fonte: Elaborada pelos autores.

Consideracdes finais

As dificuldades relacionadas ao mapeamento digital de
solos na Bacia Hidrografica Parana 3 envolvem padrbes
intrincados de distribuicao das classes de solos nas encos-
tas suavizadas e extensas mais préximas ao divisor das
Bacias Hidrograficas Parana 3 e Piquiri, nas encostas situ-
adas mais préximas ao reservatério de Iltaipu, nas encos-
tas situadas em altitudes superiores a 430 m, nas encostas
dobradas e de topos mais curtos em altitudes intermedi-
arias, nas encostas de transigao de eruptivas basicas-a-
renitos e nas encostas de arenitos propriamente ditas. A
ultima dificuldade é explicada porque na area-piloto néo
ha registro de ocorréncia de arenitos (Gomes et al., 2020).

Vale a pena ressaltar que o mapeamento pedoldgico
semidetalhado da regido Oeste do Parana, na qual a Ba-
cia Hidrografica Parana 3 esta incluida (Curcio; Debrino;
Ferlin, 2021), esta em curso e constitui parte importante do
Projeto PronaSolos PR.

Conclusoes

A partir de informacéo legada de solos, sem custo adi-
cional de campanhas de campo, foi possivel mapear digi-
talmente solos com adequada acuracia a partir do algorit-
mo random forest em escala semidetalhada, extraindo-se
informacdes da area-piloto (parte da Sub-bacia Hidrografica
Arroio Fundo — 7,57 km?), relacionando-se classes de solos
com modelos digitais do terreno e extrapolando as informa-
¢bes para 5.028 km? (de um total de 8.000 km?) da Bacia Hi-
drografica Parana 3, resultando em um ganho de 664 vezes
em area mapeada.

Considerando que a Bacia Hidrografica Parana 3 é
muito importante em termos de produgao agricola e de
agua e que o mapeamento pedoldgico semidetalhado
esta em curso (Projeto PronaSolos PR), isso pode consti-
tuir uma boa oportunidade para se checar sobre a possi-
bilidade de complementariedade de informacgdes geradas
por essas duas metodologias de mapeamento de solos,
as quais ndo sao excludentes.
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