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INTRODUCAO

A obtengdo de informacGes sobre a distribuicdo dos solos e seus atributos
(GAGKAS; LILLY; BAGGALEY, 2021) se tornou uma das prioridades cientificas deste
século, considerando os desafios globais, como mudancas climaticas, perda de
biodiversidade e saude do solo (ARROUAYS; DAWSON, 2022). Mesmo com 0
aperfeicoamento de técnicas e métodos de mapeamento de solos (p. ex., HATEFFARD
et al., 2024; MCBRATNEY et al. 2000; NGU et al., 2024; ROSIN et al., 2023;
SIQUEIRA et al., 2023; ZIZALA et al., 2022), a auséncia de informacdes sobre a
distribuicdo espacial dos solos persiste em varias regides. No caso do Brasil, cuja
economia estd fortemente ligada a agricultura, a falta dessas informacGes em escala
1:50.000 impde dificuldades no desenvolvimento de temas prioritdrios ao solo
(DEMATTE et al., 2022).

Nos Ultimos anos, com o propdsito de superar a escassez dessas informacdes, o
uso de algoritmos de machine learning (ML) tem se consolidado como ferramenta
utilizada para obter informacdes espaciais dos solos (HATEFFARD et al., 2024; NGU et
al., 2024). Nesse contexto, a plataforma Google Earth Engine (GEE), que é uma
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ferramenta singular para 0 mapeamento e monitoramento de tipos de cobertura e uso da
terra, também pode assumir um papel promissor no mapeamento pedoldgico em escala
1:50.000 (POPPIEL et al., 2021; SOTHE et al., 2022). Por se tratar de um ambiente de
computacdo em nuvem, o GEE facilita o acesso a recursos de computacdo com alto
desempenho temporal no processamento de grande conjunto de dados geoespaciais, com
custos e equipamentos minimos (GORELICK et al., 2017; PADARIAN; MINASNY;
MCBRATNEY, 2015; VELASTEGUI-MONTOYA et al., 2023; WANG te al., 2022).

Diante dos beneficios que tais ferramentas geoespacias podem oferecer as
pesquisas sobre a distribuicdo dos solos na paisagem (MENDES; DEMATTE, 2022;
SAFANELLLI et al., 2021), p. ex., ganho de tempo e reducdo de custos de campanhas de
campo, e, considerando a auséncia de informacdes detalhadas de solos no Brasil, o
objetivo deste estudo foi mapear os solos do estado do Parana, em escala aproximada de
1:50.000, utilizando o algoritmo de machine learning Random Forest na plataforma do
GEE.

MATERIAIS E METODO
Area do Estudo

O estado do Parana (199,3 mil Km2) situa-se na regido sul do Brasil, cujos limites
geograficos sdo: Estado de Santa Catarina (Sul), Sdo Paulo (Norte), oceano Atlantico
(Leste), Mato Grosso do Sul e Paraguai (Oeste) (Figura 1). As formacdes geoldgicas
variam desde rochas magmaticas e metamorficas com 2,8 bi anos, rochas sedimentares
paleozobicas, vulcanicas mesozoicas até sedimentos cretdceos (MINEROPAR, 2013).
Esse arcabougo sustenta cinco importantes unidades morfoestruturais de paisagem:
Primeiro Planalto, Segundo Planalto, Terceiro Planalto, Serra do Mar e Litoral (MAACK,
2001).

Os climas subtropical e tropical predominam no estado (NITSCHE et al., 2019).
Os principais rios sdo: rios Paranda, Parapanema, Ivai, Piquiri, Tigabi e Iguagu. Os solos
mais comuns séo os Latossolos, Nitossolos, Argissolos e Gleissolos (BHERING et al.,
2007; EMBRAPA, 1984). As coberturas florestais da Florestas de Mata Atlantica e de

Araucarias (IBGE, 2012), foram substituidas pelo uso agropecuario.
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Figura 1 - Mapa de localizagdo do Estado do Parana com os pontos de dados de campo.

Método

A primeira etapa do desenvolvimento da pesquisa foi a aquisicdo dos dados. A
imagem utilizada foi a mediana dos pixels das cenas do sensor MSI (MultiSpectral
Instrument) do satélite Sentinel (COPERNICUS/S2_SR), com correcao de reflectancia de
superficie, entre as datas de 2022-01-03' a '2023-08-03' e percentual de cobertura de
nuvens menor que 5%. No processamento dos dados, foram determinadas as variaveis do
procedimento de classificacdo sendo: indice de Agua de Diferenca Normalizada (NDW]1),
temperatura, geologia, indice Topografico de Umidade (TWI) e Posicdo Topografica
(IPT), indices de Multiresolucio de Topo Plano e Fundo de Vale Plano (MRRTF e
MRVBF). Para realizar o treinamento do algoritmo, foram obtidas 1.278 amostras
disponibilizadas no banco de dados aberto SoilData e de estudos realizados na regido
oeste do Parana (SILVA; CALEGARI, 2019; SILVA; HAYAKAWA; MARTINS,
2022). Apos, houve a classificacdo com o classificador Random Forest (RF) (BREIMAN,
2001, WANG et al. 2022; WHYTE et al. 2018; ZHOU et al. 2020), com 500 arvores de decisao,
por meio do processo denominado de bootstrap (BREIMAN, 2001). Por fim, foi realizada
a validagdo cruzada com 20% das amostras separadas utilizadas no treinamento e

verificado quais variaveis foram mais significativas no procedimento de classificacao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Classes de solos identificadas
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O Brasil conta com 13 ordens de solos. Por meio da metodologia deste estudo,
foram identificadas e mapeadas 09 ordens de solos no estado do Parana (Figura 2):
ARGISSOLOS (13,36%), CAMBISSOLOS (1,86%), CHERNOSSOLOS (2,38%),
ESPODOSSOLOS (0,31%), GLEISSOLOS (5,41%), LATOSSOLOS (53,95%),
NITOSSOLOS (10,65%), ORGANOSSOLOS (0,36%) e NEOSSOLOS (10,17%). O
0s LATOSSOLOS VERMELHOS,
LATOSSOLOS BRUNOS, e NITOSSOLOS VERMELHOS somaram 54,5% dos solos
mapeados, estdo no Terceiro Planalto e s&o originados a partir da alteracdo do basalto
(BHERING et al., 2007; EMBRAPA, 1984). As subordens dos LATOSSOLOS
VERMELHO-AMARELOS, ARGISSOLOS VERMELHOS, ARGISSOLOS
VERMELHO-AMARELOQS, que estdo associados a material de origem sedimentar,

estudo mapeou 23 subordens (Figura 3):

representaram 24,92% da area estadual. Por sua vez, as subordens com menor
espacial NEOSSOLOS QUARTZARENICOS,
NITOSSOLOS BRUNOS, NEOSSOLO FLUVICO e NITOSSOLO HAPLICO,

representando menos de 0,2% da &rea mapeada e tem uma distribuicdo difusa ao longo

representatividade foram os

da &rea mapeada, corroborando mapeamentos prévios de Bhering et al. (2007) e Embrapa
(1984).

0.31%
1.06%

(MT) CHERNOSSOLOS ARGILUVICOS - 446,5

(MX) CHERNOSSOLOS HAPLICOS - 1530,1

(NB) NITOSSOLOS BRUNOS - 33,8

(NV) NITOSSOLOS VERMELHOS - 15297,4

(NX) NITOSSOLOS HAPLICOS - 72,6

(OX) ORGANOSSOLOS HAPLICOS - 523,1

(PV) ARGISSOLOS VERMELHOS - 109224

(PVA) ARGISSOLOS VERMELHO-AMARELOS - 10665,5
(RL) NEOSSOLOS LITOLICOS - 6632,9

(RQ) NEOSSOLOS QUARTZARENICOS - 25,2

Classe/Km2/%

(CH) CAMBISSOLOS HUMICOS - 675,8
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Figura 2 — Percentual de &rea ocupada pelas subordens de solo mapeadas.

Acuracia

A anélise dos resultados da validacdo demonstrou exatid&o global de 0,70 e indice
Kappa de 0,62 (Figura 4a), indicando bom desempenho do RF na espacializac¢do dos solos
(SIQUEIRA et al., 2023). Em relacao a acuracia do usuario (AU) as classes LB, LVA,
GX, EK obtiveram valor de 1,00, seguido de LV (0,84), NV (0,73), PVA (0,67), PV
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(0,63), RQ (0,60), RR (0,33), GZ (0,33) e CX (0,27). Por outro lado, as classes PVA
(0,91), LVA (0,80), LV (0,77), RQ (0,75), EK (0,71), NV (0,67), PV (0,63), OX (0,57),
RL (0,53), LB (0,50), CX (0,50) obtiveram os maiores valores de acuracia do produtor

(AP). Quanto aos baixos valores de AU e AP, estes refletem os locais com pouca

cobertura de dados, conforme constatado por Zizala et al. (2022).
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Figura 3 - Subordens de solos mapeadas no estado do Parana.

A acuracia foi afetada principalmente devido ao nimero de arvores de decisdo
utilizadas no Random Forest (500). Conforme ilustrado na Figura 4b, de 0 a 250 arvores
de decisdo a acuracia apresentou um gradativo aumento de 0,62 até 0,70, a partir deste
ponto mantém-se um padrdo que varia de 0,69 a 0,70 até 500 arvores de decisdo. Este
estudo obteve acuracia final de 0,70, e isso € em fung@o do numero de arvores de deciséo
adotadas que melhorou os resultados de classificagdo (BESSINGER et al., 2022). Por
fim, verificou-se que o limite de arvores de decisdo para 0 mapeamento das classes de

solo é de 250, acima disso ndo houve melhora da preciséo da classificagéo.
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Figura 4. Matrix de erro (a) e variacdo da acuracia em relacdo as arvores de decisdo do
classificador Random Forest (b).

CONSIDERACOES FINAIS

Nosso estudo obteve informacdes inéditas sobre a distribuicdo espacial dos solos
em grande escala para todo o estado do Parand, identificando 23 subordens de solo. As
subordens dos LATOSSOLOS VERMELHOS e NEOSSOLOS QUARTZARENICOS,
respectivamente, tiveram maior e menor representatividade espacialmente. Os resultados
da validacdo cruzada demonstraram-se satisfatérios em consideracdo ao nimero de
pontos amostrados em campo, com acuracia de 0,70. No entanto, a eficiéncia deste tipo
de metodologia esbarra na disponibilidade de amostras para treinamento do algoritmo,
considerando que resultados mais expressivos de acuracia ocorreriam com o aumento do
namero de pontos em locais ndo amostrados, principalmente nas regides central-sul e

leste do estado.
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Palavras-chave: Random forest; soildata, indices espectrais, indices geomorfométricos,
pedometria.
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