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RESUMO

Imagens sintéticas podem ser geradas sobre colecdes de
imagens visando obter composices onde os pixels
representam o solo exposto. A correlacdo destas imagens com
dados de solos foi possivel, demonstrando boa correlagéo e
bons resultados na aplicagcdo de aprendizado de maquina. O
R2 de 0,64 mostrou ser promissor o uso desta técnica para
mapeamento digital de solos e para interpretacbes com
finalidades de manejo adequado e sustentavel dos solos. Os
mapas digitais médios de distribuicdo de argila superficial
dos solos dos municipios de Inocéncia e Rio Brilahnte no MS,
foram gerados e as principais covariaveis foram as bandas 5,
6, 7e 0 NDVI.

Palavras-chave = —  aprendizado de
mapeamento digital de solos, randomForest.

maquina,

ABSTRACT

Synthetic images can be generated over image collections in
order to obtain compositions where the pixels represent the
barest soil. The correlation of these images with soil data was
possible, demonstrating good correlation and good results in
the application of machine learning. The R2 of 0.64 showed
to be promising the use of this technique for digital soil
mapping and for interpretations with the purpose of adequate
and sustainable soil management. The average digital maps
of surface clay distribution of soils in the municipalities of
Inocéncia and Rio Brilahnte in MS were generated and the
main covariates were bands 5, 6, 7 and the NDVI.

Key words — Machine Learning, digital soil mapping,
random Forest.

1. INTRODUCAO

O Estado do Mato Grosso do Sul possui importante papel na
producdo agricola nacional, com expectativa de produgéo de
21,5 milhdes de toneladas de leguminosas e oleaginosas neste
ano de 2022 [1]. Para manter sustentivel esta producdo, o

https://proceedings.science/p/164212?lang=pt-br

conhecimento dos solos é fundamental para um manejo
adequado e manutenc¢do dos ecossistemas.

O solo desempenha um papel fundamental nos
ecossistemas, na producdo de alimentos, na regulacdo do
clima e nos ciclos da agua e dos elementos [2] e [3]. Apesar
de sua importancia, os solos sdo um dos componentes
ambientais mais impactados do planeta [4].

A falta de conhecimento pedolégico em escala adequada
levanta questdes importantes sobre a utilizacdo sustentavel
dos solos e exigem a aplicagdo de novas tecnicas e
ferramentas de mapeamento de solos visando suprir esta
demanda [5]. Dentre as novas ferramentas podemos citar o
sensoriamento remoto e as técnicas de mapeamento digital de
solos (MDS) [6].

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi testar uma
metodologia de aprendizado de maquina aplicada sobre
imagens sintéticas e dados de solos, para mapear o teor de
argila superficial dos solos em dois municipios do Estado do
MS.

2. MATERIAL E METODOS

As imagens sintéticas foram obtidas através de
processamento de colecdo de imagens do satélite Landsat - 8
OLI/TIRS [7] no ambiente Google Earth Engine [8]. Neste
processamento foram criadas imagens sintéticas de média
para 0s municipios de Rio Brilhante e Inocéncia (ambos no
MS), onde os pixels sdo representacdes de solo descoberto de
vegetacdo ou solo exposto (Figura 01). As imagens foram
processadas com corre¢do atmosférica e radiométrica para
transformacéo do nivel de cinza em reflectancia.

Estas imagens foram correlacionadas com dados de solos
obtidos pelo Zoneamento Agroecolégico do Estado do Mato
Grosso do Sul (ZAEMS).

Nos trabalhos de campo foram descritos, classificados,
coletados e analisados os solos em 98 pontos (Figura 01), e
as principais classes de solos encontradas em Inocéncia e Rio
Brilhante estdo apresentadas na Tabela 01, abaixo.
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Inocéncia

Estado do
Malo Grosso do Sul

Legenda

®  Pontos de smostss de soios

Imagem sintética Landsat 8

FIGURA 1: Area de Estudo com uma composig&o colorida
das imagens sintéticas e 0s pontos amostrais de solos.

Classe de Textura superfi- Inocén- Rio
solo cial cia Brilhante
Lvd Média ou arenosa 15 --
Lvd Argilosa, média ou -- 04

arenosa
Lvdf Argilosa ou muito -- 35
argilosa
LAd Argilosa 01 02
CXhd Média 01 --
FXe Arenosa 01 --
PVd Arenosa 04 --
GMbd e Arenosa, Média e 01 03
GXbd argilosa
00s Média 01 --
RQo Arenosa 30 --

Tabela 01: Classe de solos, com textura superficial e nimero de

pontos coletados em cada municipio.

Onde: LVd - Latossolo Vermelho distrofico; LVdf — Latossolo Vermelho
distroférrico; LAd — Latossolo Amarelo distréfico; CXbd — Cambissolo
Haplico Tb distréfico; FXe — Plintossolo Haplico eutrofico; Pvd —
Argissolo Vermelho distréfico; GMbd e GXbd — Gleissolo Melénico ou
Halico Th distréfico; OOs — Organossolo; RQo — Neossolo Quartazrénico
ortico

Todo o processamento dos dados para modelagem foi
feito no R [9]. As variaveis independentes (bandas da imagem
sintética) foram pre-processadas para eliminar aquelas
altamente correlacionadas (correlacdo de Spearman > |0.95|)
e aquelas com variancia proxima de zero.

A elaboragdo dos layouts das imagens foi feita
utilizando-se 0 ArcGIS 10. Os teores de argila dos pontos
amostrais de solos (Figura 01) foram correlacionados com 0s
dados espectrais das imagens sintéticas, buscando por
aprendizado de maquina elaborar um modelo de mapeamento
digital baseado no algoritmo RandomForest [10].

Nesta etapa, os dados foram divididos aleatoriamente em
Teste e Treino na proporc¢do de 70 e 30%, respectivamente.
Essa divisdo foi repetida 100 vezes para eliminar qualquer
Viés na observacgdo dos resultados. Foram usados os pacotes
Caret [11] e Raster [12] para processar toda a modelagem.
Foi usado o coeficiente de determinacdo (R2) médio, o
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RMSE e o erro médio absoluto (MAE) para verificar a
performance da modelagem.

Os mapas de argila foram gerados a cada repeticao, e ao
final do processo foi calculado o mapa médio de teor
superficial de argila dos solos.

3. RESULTADOS

No municipio de Inocéncia, os solos sdo em sua maioria de
textura superficial média ou arenosa (Figura 2), composto de
Latossolos Vermelhos e Vermelhos Amarelos, além dos
Neossolos Quartzarénicos (Tabela 01).

Ja o municipio de Rio Brilhante possui em geral solos com
textura superficial argilosa ou muito argilosa (Figura 2),
composto  principalmente por Latossolos Vermelhos
Distroférricos argilosos ou muito argilosos e Latossolos
Vermelhos e Amarelos argilosos (Tabela 01).

Distribuigdo da Argila superficial por Municipio

Municipios

Figura 2. Boxplot da distribuicdo de argila superficial para
0s municipios estudados.

Essa distribuicdo diferenciada da textura superficial dos
solos entre os dois municipios estudados, foi associada as
diferencas de reflectancia das bandas da imagem sintética, o
que contribui para a correlacdo ambiental entre teor
superficial de argila dos solos e a reflectancia das bandas da
imagem sintética.

No processo de aprendizado de maquina foram excluidas
as covaridveis que tinham correlacdo maior que 0,95, além
daquelas com varidncia zero ou proximo disso. Assim as
bandas SR_B2 (alta correlacdo), QA_PIXEL e
QA _RADSAT (variancia zero) foram excluidas do processo
de modelagem. Desta forma, restaram oito covariaveis, a
saber SR_B1, SR_B3, SR_B4, SR_B5, SR_B6, SR_B7,
ST_TRAD e NDVI.

Prosseguindo com o processo de aprendizado de maquina,
foram gerados subconjuntos aleatdrios de dados para treino e
teste na propor¢do de 70/30. Os dados de treino contem 70
observacdes e os de treino 28. Estes dados de treino foram
usados para gerar o modelo RandomForest, repetindo o
processo por 100 vezes, buscando a estabilizacdo do modelo
e observacdo do R2, do RMSE e do MAE.

Os valores médios R2 foram de 0,64 para treino e de 0,56
para teste. O RMSE médio foi de 147 g.kg™ e 156 g.kg™ para
treino e teste, respectivamente, assim como o MAE médio foi
de 111 g.kg?' e 108 gkg?. Estes valores indicam uma
performance de média a alta do modelo RandomForest,
porém interessante, ja que foram utilizadas apenas as
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covariaveis da imagem sintética, sem nenhum atributo do
terreno ou covariavel baseada no modelo digital de elevacéo.
Quanto as imagens geradas de argila (média de 100
repeti¢des) (Figura 03), podemos notar que as areas com
vegetagdo permanentemente e aquelas consideradas como
solo exposto tiveram predicdes bastante diferentes,
apresentando descontinuidades que ndo ocorrem na natureza.
As principais covaridveis preditoras ou varidveis
independentes foram, em ordem de importancia, as bandas
B5, B6, ST_TRAD, NDVI e B7. Na figura 04 podemos
observar o comportamento médio da resposta espectral por
classe de solo e notar as diferencas mais marcantes para as
bandas de maior impoténcia, ou seja, B5, B6 e NDVI.

Inocéncia

/'

Legenda
Argila glkg
— 700

[,

Figura 03. Mapas de distribuicdo de argila superficial para
0s municipios de Inocéncia e Rio Brilhante (ambos em MS).

Reflectancia média

SRBI SRB2 SRB3 SRB4A  SRB5 SRB6  SRB7 NDV

Bandas daimagem sintética

——LVdINO —e—PVdINO RQo INO LAdRB —e—LVdRB —e—LVdfRB

Figura 04. Resposta espectral média para as principais classes
de solos dos municipios estudados.

4. DISCUSSAO

Considerando que foram usadas como covariaveis ou
variaveis independentes apenas as bandas das imagens
sintéticas, verificou-se uma boa correlagdo entre os teores de
argila do horizonte A dos solos e a reflectancia dos pixels das
imagens.
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Durante o preprocessamento das bandas das imagens
sintéticas, algumas delas foram excluidas em funcdo de alta
correlacdo entre elas e também devido a sua variancia estar
proxima de zero. Isso simplificou o modelo e tornou o
processo mais rapido.

Os resultados dos indices R2, RMSE e MAE foram
médios, mas mostraram a importancia de se usar este tipo de
imagem para mapeamento digital de atributos de solos,
mormente o tero de argila superfical.

5. CONCLUSOES

O presente estudo demonstrou a possibilidade de utilizacdo
de técnicas de aprendizado de maquina para mapeamento
digital de atributos de solos, principalmente em relagdo a
distribuicdo do teor de argila superficial dos solos. Estas
técnicas serdo usadas no projeto de ZAEMS (Zoneamento
Agroecolégico do Estado do Mato Grosso do Sul) para
auxiliar nas interpretacGes para uso e manejo adequado e
sustentavel dos solos.
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