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Abstract. Digital Elevation Models (DEM) and satellite images are frequently used as environmental
covariates for the prediction of soil classes in Digital Soil Mapping (DSM) procedures. In order to evaluate the
input remote sensing image as covariates for soil class prediction, we applied a classification tree (CT) algorithm
to predict soil classes at the great group level in a tropical dry forest area with 102 km? in Brazil. We built 17 CT
models using as three sources of DEM (SRTM90m, SRTM30m and Ikonos), two sources of satellite images
(Landsat 8 and RapidEye) from two seasons, and airbourne gamma radiometrics images, with different spatial
(10-m, 30-m and 90-m) resolutions, as predictors, and, 296 and 128 model training and validation observations,
respectively. The results showed that freely available environmental covariates with coarser spatial resolution
can produce as good or better great group predictions than more expensive covariates with finer resolution.
Palavras-chave: digital soil mapping, classification tree, mapeamento digital de solos, &rvore de classificacdo.

1. Introdugéo

Atualmente existe grande disponibilidade de variaveis ambientais representando os fatores
de formacgdo do solo, incluindo mapas histéricos e imagens de sensores orbitais e Modelos
Digitais de Elevacdo (MDE), oferecendo boas oportunidades para desenvolver novas
pesquisas em Mapeamento Digital de Solos (MDS). No entanto, como e quanto a qualidade
dos dados de entrada afeta na acurdcia dos mapas finais de solo precisa ser melhor
compreendida. Pesquisas anteriores mostraram que dados com menor resolucdo espacial
possibilitam obter mapas de solo de qualidade igual ou superior que 0os com maior detalhe
(Samuel-Rosa et al., 2015, Cavazzi et al., 2013, Grinand et al., 2008), provavelmente, a uma
fracdo do custo. Embora pareca contraditorio, é possivel que dados com resolucdes espaciais
mais detalhadas adicionem ruido ao em vez de informacGes Uteis para melhorar as
estimativas. No entanto, esse comportamento ndo se repete em todas as situacbes (por
exemplo, Vasques et al., 2012; Cavazzi et al, 2013). Ao contrario, refere-se as caracteristicas
da paisagem, incluindo a variabilidade de solos e fatores ambientais, a densidade e o periodo
das observacdes de solo, escala nominal ou resolucéo espacial, acuracia dos dados de entrada,
historicos e de sensoriamento remoto.

Poucas pesquisas em MDS compararam fontes de dados de entrada para estimar atributos
de solos (Samuel-Rosa et al., 2015; Kim et al., 2014; Behrens et al., 2014; Vasques et al.,
2012). Inclusive, testando a influéncia no tamanho do grid de MDE e atributos do terreno
(Behrens et al., 2014; Vasques et al., 2012), diferentes fontes de sensores orbitais (Kim et al.,
2014) e diferentes fontes de variaveis ambientais (Samuel-Rosa et al., 2015).

No entanto, pouco tem sido feito para avaliar a influéncia das fontes de dados de entrada e
sua qualidade associada para estimar classes de solos. Basicamente, dois tipos de abordagens
tém sido testados, baseada em observacgdes de perfis modais de solos (Brungard et al., 2015) e
pela desagregacao de poligonos de mapas de solos convencionais (Cavazzi et al., 2013). Com
relacdo ao procedimento de desagregacao de poligonos (Behrens et al., 2010 e Cavazzi et al.,
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2013) testaram diferentes ajustes no grid do modelo digital de elevacdo (MDE) e avaliou qual
mais ajuste mais adequado em trés tipos de ambientes (Cavazzi et al., 2013).

Portanto, nosso objetivo foi: 1) avaliar trés tipos de varidveis ambientais com diferentes
resolucdes espaciais (10, 30 e 90-m) e fontes, a fim de estimar classes de solos a nivel de
grande grupo de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS;
Embrapa, 2006) em uma area plana com Floresta Tropical seca no Brasil, utilizando algoritmo
de arvore de classificacdo (AC); 2) validar os resultados utilizando amostras independentes
para validacdo; e 3) comparar os mapas resultantes dos modelos de AC com o mapa de solos
convencional (Coelho et al., 2013).

2. Metodologia de Trabalho

2.1. Area de Estudo

O Parque Estadual da Mata Seca (PEMS), localizado no municipio de Manga no norte do
estado de Minas Gerais, possui area de aproximadamente 102km? (Figura 1A). O clima é
semiarido, com temperatura média anual de 24°C e precipitacdo média anual de 828mm, com
estacdo seca de maio a setembro. A vegetacdo predominante é caducifélia, além de florestas
perenifélias nos depdsitos quaternarios do Rio S&o Francisco (IEF, 2007). O relevo é
predominante plano (64%) e suave ondulado (31%), e as altitudes variam de 440-500m.

As principais classes de solos que ocorrem no PEMS segundo o mapa de solos
convencional Coelho et al., (2013) sdo, Gleissolo Haplico Ta Eutroficos (GXve), Neossolo
Flavico (RY) e Cambissolo Flavico (CY) nos depositos quaternarios do Rio Séo Francisco,
com floresta tropical pluvial perenifolia. Na parte oeste do parque sob a vegetacdo
denominada de “Carrasco”, de pequeno porte que ocorre nos platos secos, ocorrem Latossolos
com textura média e baixa saturacdo de bases, Latossolo Amarelo distroficos (LAd) e
Latossolo Vermelho-Amarelo Distroficos (LVAd), relacionados aos arenitos do grupo
Urucuia. Entre os platés do grupo Urucuia e 0s depdsitos quaternarios existe uma area de
transicdo, associada a rochas pelitico-carbonaticas que compdem o Grupo Bambui, segundo
Coelho et al. (2013) influenciados pelas rochas calcarias, onde a presenca de solos eutrdficos
associados a textura média em solos Latossolos Vermelho-Amarelos, Vermelhos,
Chernossolos e Cambissolos (latossolicos), bem como a vegetacdo Caatinga Arbdrea Densa
sdo evidéncias. Na area de transicdo sob influéncia das rochas pelitico-carbonéticas e onde
ocorrem Floresta Estacional Decidual Densa de porte alto (Mata Seca), sdo mais extensas e de
maior complexidade. Nesta area predominam as classes de solos Latossolos Vermelho
Eutroficos (LVe) e Cambissolos Haplicos Th Eutroficos (CXbe), além da presenca das classes
Chernossolos Haplicos Carbonaticos e Orticos (MXk e MXo), Vertissolos Haplico (VX) e
Gleissolos Haplicos e Melanicos (GX e GM; Figura 1B). O mapa de solos foi classificado de
acordo com o SiBCS (Embrapa, 2006).

2.2. Amostras de Solos

Um conjunto de 424 observacgdes foram inventariadas e classificadas no nivel de grande
grupo de acordo com SiBCS (Embrapa, 2006). O conjunto de observacbes de solos foi
dividido em dois conjuntos de dados, treinamento com 70% (296 observacdes) e validacao
com 30% (128 observagOes; Figura 1A) para desenvolvimento da estimativa de classe de
solos através do procedimento de arvore de classificacdo (AC). Para garantir propor¢do de
classes de solos nos conjuntos, treinamento e validacdo, aplicou estratificacdo de classes de
solos através do programa de estatistica JMP® versdo 12. Classes de solos com menos de trés
observac6es no conjunto de validacdo foram agrupadas com as de classes de solos similares, a
classe GM com apenas duas observacgdes foi agrupada com a classe mais proxima o MXo.

2.3. Variaveis Ambientais

Trés tipos de varidveis ambientais foram avaliadas para estimar classes de solos. As
variaveis testadas foram, imagens de satélite e indices de vegetacdo, denominadas sat,
modelos digitais de elevacdo (MDE) e derivadas do terreno, denominados topo, imagens
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gamaradiométricas como informacdes relativas material de origem, denominados parent.
Essas variaveis ambientais foram preparadas em trés conjuntos com diferentes resolucdes
espaciais, denominadas: alta (10m), média (30m) e baixa (90m). O conjunto de dados de alta
resolucdo espacial foram obtidos através imagens de satélite RapidEye e Ikonos. Ao passo,
que os dados de média resolucéo espacial obtidos através do MDE shuttle radar topography
mission (SRTM 30 m; MDEs1) e imagens de satélite Landsat 8 (L8). Enquanto, no conjunto
de baixa resolucdo especial foram obtidos através de dados do MDE SRTM 90m (MDEs3) e
dados de aerolevantamento gamaradiométrico (125m). Todas as vardveis ambientais foram
ajustadas para projegdo UTM datum WGS84 e fuso 23 sul.

No conjunto de dados de alta resolucéo espacial (10-m), o MDE foi obtido através de um
par stereo orthorretificado de imagens de satélite Ikonos 1-m (MDE-I), reamostrado para 10m
e eliminando as depressbes espurias no SagaGIS®. Foram obtidas 25 derivadas do terreno
partir do MDE-I no programa SagaGIS®: Aspect, Catchment area, Channel Network Base
Level, Convergence Index, Diffuse Insolation, Direct Insolation, LS-Factor, Mass Balance
Index, MDE sem depressbes espurias, Multiresolution Ridgetop Flatness Index,
Multiresolution Index of Valley Botton Flatness, Mid Slope Position, Profile Curvature, Plan
Curvature, Relative Slope Position, Slope Height, Slope Length, Slope, Total Insolation,
Topographic Position Index, Terrain Ruggness Index, Terrain Surface Texture, Topographic
Wetness Index, Vertical Distance to Channel Network, Valley Depth.

Duas imagens RapidEye (RE) foram selecionadas para os periodos seco (REdry,
05/08/2012) e umido (REwet, 11/05/2013), através do site do Ministério do Meio Ambiente
(MMA, http://geocatalogo.mma.gov.br/). Para auxiliar selecdo de imagens representativas
para 0s dois periodos, foi consultado o site (PROCLIMA, 2015) que proporciona informacéo
do balanco hidrico para os estados do Nordeste. As imagens RE utilizadas, sao
ortorretificadas, possuem 5 bandas espectrais do visivel ao infravermelho proximo (NIR) e
resolucdo espacial de 5-m. Realizamos o procedimento correcdo atmosférica através do
pacote FLAASH® no ENVI®, reamostramos de 5-m para 10-m no SagaGIS® e em seguida
foram calculadas trés razdes de bandas, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI),
Ratio Vegetation Index (RVI) e Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI).

O conjunto de dados de média resolucdo espacial (30-m) foi composto pelas mesmas
variaveis de alta resolucdo (MDE-1 e REWet e REDry), porém reamostrados de 10-m para
30m no SagaGIS®. Além destas, fez-se uso de variaveis obtidas através de imagens com
média resolucdo, tais como, MDEs1 e duas imagens L8, obtidas através do site Servico
Geoldgico Americano (USGS; http://earthexplorer.usgs.gov/). A partir do MDEs1 foram
obtidas 25 derivadas do terreno através do programa SagaGIS®. Duas imagens L8 foram
selecionadas para os periodos seco (L8Dry, 02/07/2014) e umido (L8Wet, 12/03/2014), a
selecdo do periodo das imagens realizada atraves de consulta ao PROCLIMA (2015). Nas
imagens L8 utilizamos apenas as bandas 1 a 7, que abrangem os comprimentos de onda do
visivel ao infravermelho médio. Possuem resolucdo espacial de 30-m e sdo ortorretificadas.
Realizamos correcdo atmosférica através do FLAASH® no ENVI, ajustamos o
posicionamento das imagens L8 e calculamos trés razdes de bandas, NDVI, RVI, SAVI.

O conjunto de dados com baixa resolucdo especial (90-m) foi composto pelas mesmas
variaveis de alta (MDE-1 e REWet e REDry) e média (MDEs1, L8Wet e L8Dry) resolucao
espaciais, porém reamostrados de 30-m para 90-m no SagaGIS®. Além destas, fez-se uso de
imagens com baixa resolucdo espacial, tais como MDEs3, obtido através do site (CGIAR;
http://srtm.csi.cgiar.org/) e 25 derivadas do terreno foram obtidas no SagaGIS®. As imagens
gamma radiométrico e magnetométrico foram obtidos a partir de levantamento aéreo (Servico
Geoldgico do Brasil, 2009) com 125-m de resolucdo espacial, foram reamostradas de 125-m
para 90-m no SagaGIS®. Estas imagens foram utilizadas como varidveis representando
material de origem (parent) e resultaram em 10 planos de informagéo listados a seguir, 1°
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Derivada Vertical do Campo Magnético Total 1DV, Taxa de Exposi¢do da Contagem Total,
Campo Magnético Total, Sinal Analitico do Campo Magnético Total, Concentracdo de
Potéssio, Concentracdo de Uranio, Concentracdo de Potéssio, Razdo Tério / Potassio, Razdo
Urénio / Torio e Raz&o Urénio / Tério.

2.4. Modelos e Validacéo

Modelos foram elaborados para estimar classes de solos no nivel categdrico de grande
grupo (Embrapa, 2006). Seis modelos foram implementados utilizando as variaveis topo, trés
do MDE-I (10-m, 30-m e 90-m) de alta resolucéo, dois do MDEs1 (30-m e 90-m) de média e
um do MDEs3 (90-m) de baixa. Dez modelos foram formulados utilizando as variaveis sat,
seis com imagens RE nos periodos umido (Wet) e seco (Dry) nas trés resolugdes (10-m, 30-m
e 90-m) e quatro com imagens L8 nos dois periodos (Wet e Dry) e em duas resolugdes (30-m
e 90-m). Um modelo foi preparado utilizando a variavel parent (90-m), totalizando, desta
forma em dezessete modelos.

A relacdo entre classes de solos e varidveis ambientais foram implementadas através da
utilizagdo do algoritmo C5 (Quinlan, 1993) de AC. Para isso, foram utilizados o conjunto de
dados de treinamento (296 observacGes) e um conjunto de dados independentes (128
observacOes) para validagdo. A poda (pruning) das AC foi mantida como default (25%) e
nimero minimo de casos foi ajustada para 2 casos.

Para avaliar a incerteza dos mapas gerados utilizamos a matriz de confusdo, que segundo
Congalton (1991), é eficiente para descrever erros de incluséo (comissao) e erros de excluséo
(omissdo). Com base na matriz de confusdo, quatro indices foram calculados (Congalton,
1991) a fim de comparar os mapas, tais como, acurécia global (AG), acurécia do usuario,
acuracia do produtor e indice kappa. O melhor modelo foi 0 com menor taxa de erro nos
conjuntos de dados de treinamento e validacdo. O mapa de solos convencional (Coelho et al.,
2013) foi generalizado a nivel de grande grupo (Embrapa, 2006), a fim de uma comparar com
0S mapas gerados através dos 17 modelos em um Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG).

3. Resultados e Discusséo

3.1. Avaliacéo dos Modelos e Validagao

Em geral, os melhores modelos foram os que utilizaram variaveis topograficas (topo,
Tabela 1). Todos os modelos topo e com material de origem (parent) conseguiram estimar
todas as 13 classes de solos. No entanto, apenas trés modelos sat conseguiram estimar todas
as classes de solos, sendo dois com imagens no periodo seco (Dry) e um de imagens do
periodo umido (Wet; Tabela 1). De acordo com os erros na etapa de treinamento, 0s maiores
indices de acuracia global e kappa ocorreram nos modelos topo e parent e 0s piores resultados
nos modelos sat.

Em geral, os melhores resultados de AG do conjunto de dados de validacdo, ocorreram
nos modelos com 90-m resolucédo espacial (Tabela 1), nos modelos topo variou de 53,1% para
44,5%. Os piores resultados de AG ocorreram nos modelos sat com imagens no periodo
Umido (wet) e no modelo topo com MDE-I de alta resolucao espacial (Tabela 1).

De acordo com a validacdo para o conjunto de dados independentes, o melhor kappa
alcancado, (0,40), ocorreu no modelo topo com baixa resolucdo espacial (M90m_D_s3).
Nossos melhores resultados foram semelhantes aos de pesquisas que utilizaram procedimento
de AC com conjunto de amostras independentes (Kim et al., 2012; Grinand. et al., 2008) e no
algoritmo C5 (Minansny e McBratney, 2007 e Mendonca-Santos et al., 2008). No entanto,
Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015) obteve resultados superiores (0,71 de AG de e 0,69 de
indice kappa) utilizou o algoritmo C5 para estimar classe de solo a nivel de familia (soil
taxonomy) em ambiente semiarido. A diferenca pode ter ocorrido, porque Taghizadeh-
Mehrjardi et al. (2015) estimou 5 classes de solos enquanto o presente trabalho objetiva
predizer 13 classes, onde provavelmente existem maiores confusfes entre estas. Além disso,
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0os métodos MDS para a estimar classe, sdo limitados pelo numero de classes de solo que

podem ser gerenciadas (Brus et al., 2008).
Tabela 1. Resultados, classes preditas, acuracia global (AG) e indice kappa dos modelos ordenados pelo
melhor resultado do indice kappa no conjunto de dados de validacao.

Classes Treinamento Validacéo
Modelos :
preditas AG. kappa AG. kappa
M90m_D s3 13 Classes 89.5 0.87 53.1 0.4
M90m_D_s1 13 Classes 88.9 0.86 49.2 0.34
M30m_D_s1 13 Classes 89.2 0.86 46.1 0.3
M90m_D_| 13 Classes 91.6 0.89 44.5 0.29
M90m_D_G 13 Classes 88.5 0.86 43.8 0.28
M90m_D_L8dry 12 (- RY) 78.4 0.72 45.3 0.27
M90m_D_REdry 12 (- RY) 77 0.7 43.8 0.23
M10m_D_REdry 13 Classes 77.4 0.7 40.6 0.22
M30m_D_L8dry 13 Classes 80.4 0.75 39.1 0.22
M30m_D_REdry 11 (I-?I\?;/d € 75.7 0.68 41.4 0.21
M30m_D_I 13 Classes 89.5 0.87 37.5 0.2
M30m_D_L8wet 12 (- RY) 76.7 0.7 39.8 0.19
M90m_D_L8wet 13 Classes 81.4 0.76 35.9 0.17
M10m_D_|I 13 Classes 88.5 0.85 35.2 0.14
M10m_D_REwet 12 (- RY) 77.4 0.71 31.3 0.11
M90m_D_REwet 12 (- RY) 75.9 0.68 31.3 0.09
M30m_D_REwet 12 (- RY) 76 0.69 28.1 0.07

3.2. Variaveis Ambientais, Resolucao Espacial

A melhor resolucdo espacial para estimar classes de solos com varidveis topo foi 90-m
(Tabela 1). Esta pode ser observada nos modelos com alta resolugéo espacial (10-m) MDE-I e
com média (30-m) MDEs1, em ambas as fontes, o melhor resultado foi obtido quando
reamostrados para 90-m. O que nos faz pensar que a variacdo solo-paisagem no PEMS ocorre
proximo de 90-m.

No entanto, ndo foi possivel perceber um padrdo claro sobre qual melhor resolucéo
espacial para os modelos com variaveis sat. Nao obstante, os modelos sat com resolucéo
espacial de 90-m apresentou resultado ligeiramente melhor, porém ndo conseguiu estimar
todas as 13 classes de solos (Tabela 1). Contudo, os modelos sat que utilizaram imagens no
periodo seco (dry) apresentaram melhores resultados para estimar classes de solos em floresta
tropical seca que imagens de periodo umido (wet, Tabela 1).

Os resultados dos modelos topo sdo consistentes com 0s resultados de pesquisas
anteriores (Cavazzi et al., 2013; Grinand et al., 2008). Cavazzi et al. (2013) analisou trés areas
com relevos diferentes e observou que na area com relevo homogéneo as melhores
estimativas de classes de solos ocorreram nas resolucdes espaciais mais baixas (acima de 140
m), e o desempenho de validacédo foi comparavel com os nossos melhores resultados, 53,1% a
45,3% de AG. Além disso, Grinand et al. (2008) observaram que a aplicacdo de filtro de
média sobre a varidvel explicativa influencia na acuracia predicdo, aumentando as medidas de
AG e indice kappa.

Considerando que nossos melhores resultados nos modelos sat ocorreram com imagens
no periodo seco (dry) e com baixa resolucdo espacial, nossos resultados tendem a concordar
com outras pesquisas, tais como, Kalacska et al. (2007), Brungard et al. (2015) e Kim et al.
(2012). Kalacska et al. (2007) analisou imagens hiperespectrais de trés periodos, a fim de
acessar a descricdo espacial da estrutura e diversidade da floresta tropical seca (FTS) e
concluiu que as imagens da estacdo seca sdao melhores para estimar os parametros biofisicos
do dossel e da biodiversidade floristica. Brungard et al. (2015) estimou classes de solos em
trés areas semiaridas e em duas destas razdes de bandas espectrais Landsat no periodo seco
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(dormant season) foram selecionadas como parte do melhor conjunto de variaveis ambientais
preditoras.

No que diz respeito a resolucdo espacial em diferentes imagens de satélite, Kim et al.
(2012) mapeou classes de solos a nivel série e avaliou trés sensores orbitais (SPOT, Landsat 7
e MODIS), observou que em modelos sem o uso de profundidade do solo, os melhores
resultados foram das imagens com alta resolucéo espacial. Embora, quando a profundidade do
solo foi utilizada nos modelos os melhores resultados foram aqueles com imagens de satélite
com baixa resolucéo espacial, semelhante aos nossos resultados.

3.3. Modelos de Predicéo e Distingdo Solo-Paisagem

Os modelos topo e parent representaram todas as 13 classes de solo em um padréo
semelhante a ocorréncia na paisagem, geralmente mais homogéneo como observado em
mapas de solos convencionais. No entanto, os mapas gerados a partir dos modelos sat
apresentou um padrdo “salt and pepper”, comumente observado em classificagao de uso e
cobertura da terra baseada em procedimentos por pixel.

Tendo como referéncia 0 mapa de solos convencional (Coelho et al., 2013) para a area de
estudo e as campanhas de campo realizadas, podemos observar que os modelos sat com
imagens no periodo seco (dry), RE (FiguralC,D,G,H,L,M) e L8 (FiguralP,Q,S,T), em geral
conseguiu distinguir os solos que ocorrem em depositos quaternarios (CY, GXve e RY), o que
ndo foi possivel nos modelos com imagens no periodo umido (wet). Outro ponto relevante nos
modelos com imagens no periodo seco foi a melhor distingdo dos solos dominantes no
Dominio Bambui, os CXbe e LVe. No entanto, as modelos sat com imagens L8 (FiguralQ,T)
no periodo imido (wet) foram melhores para distinguir os solos que ocorrem nos dominios do
Grupo Urucuia, parte oeste do PEMS, onde os Latossolos (LVAd, LVd e LAd) com textura
média e baixa saturacdo de bases foram representados.

Os modelos topo, com menor resolucao espacial (30-m e 90-m) apresentaram melhores
resultados (Tabela 1). Os modelos oriundos do MDE-I, de alta e média resolucdo espacial,
foram melhores para separar 0s solos que ocorrem nos depositos quaternarios (FiguralE,l).

Os modelos que utilizaram o MDEs1 e MDEs3 caracterizaram bem os Latossolos
(LVAd, LVd e LAd) na parte oeste do PEMS (FiguralJ,O,R). Na area do Dominio Bambui 0s
solos dominantes, CXbe e LVe, foram em geral, melhor discriminados nos modelos MDEs1 e
MDEs3 e no M30m_D | (Figurall,J,O,R). Na regido sob influéncia das rochas pelitico-
carbonaticas, onde ocorrem Floresta Estacional Decidual Densa de porte alto (Mata Seca), na
porcdo sul do PEMS. Segundo Coelho et al. (2013), esta é uma area de grande complexidade
para distinguir os limites das classes de solos e de maneira geral, trés modelos (M30m_D _s1,
M90m_D_s1 e M90m_D_s3) conseguiram identificar as principais classes CXbe, MXk e VX
que ocorrem neste local (Figurall,O,R).

O modelo parent (M90m_D_G) resultou no mapa de solos mais homogéneo (FiguralF),
provavelmente devido a origem dos dados de gamaradiometria apresentarem a menor
resolucdo espacial (125-m). Foi o melhor modelo para delimitar os Latossolos na parte oeste
do PEMS (FiguralF). Quanto a area dos depdsitos quaternarios, as trés classes de solos mais
frequentes foram identificadas, porém, foi observado a presenca da classe LVe neste ambiente
onde ndo foi observado em campo e nem € esperado que ocorra este tipo de solo (FiguralF).
4. Conclusdes

O procedimento de arvore de classificacdo (AC) apresentou resultados satisfatorios para
classificar solos em ambiente de FTS. Dos trés tipos de varidveis ambientais testadas para
estimar solos, 0s modelos com varidveis topograficas (topo) apresentaram melhor
desempenho e conseguiram estimar todas as 13 classes de solos.

Dentre os modelos com variaveis topo os com menor resolucdo espacial (90-m)
obtiveram melhor desempenho que o0s mais detalhados (10-m), inclusive quando
reamostrados para 90-m (MDEsl e MDE-I), o que nos leva a pensar que as relagdes solo-
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topografia no PEMS ocorrem préximo da resolugdo espacial de 90-m. Além destas, € notavel
observar que os MDE’s obtidos sem custo obtiveram melhores resultados para estimar classes
de solos. Quanto aos modelos sat, os que utilizaram imagens do periodo seco tiveram
resultados mais acurados que 0s com imagens no periodo Umido para estimar classes de solos
em FTS.
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Figura 1. Mapas A) localizacdo PEMS; B) Mapa convencional de solos (Coelho et al.,, 2013);
C)M10mD_REdry; D)M10mD_REwet; E)YM10mD_I; F)M90mD_G; G)M30mD_REdry; H)M30mD_REwet;
NM30mD_I; J)M30mD_sl; L)M90mD_REdry; M)M90mD_REwet; N)M90mD_I; O)M90mD_s1;
P)M90mD_L8dry; Q)M30mD_L8wet; R)YM90mD_s3; SYM90mD_L8dry; T)MO0mMD_L 8wvet.
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