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RESUMO

SILVA, Guilherme. “Mapeamento digital de classes de solo usando dados topograficos e
aero geofisicos na unidade hidrologica de planejamento do Rio Guandu-Mirim e Bacias
litoraneas, RJ”. 2024. 56 p. Dissertacao (Mestrado em Modelagem e Evolu¢do Ambiental).
Instituto de Geociéncias, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 2024

O mapeamento de solos ¢ fundamental para o planejamento adequado de atividades relacionadas ao uso
do solo, como agricultura, construgdo de estradas e edificagdes, ou zoneamento de areas industriais,
entre outras. No entanto, o mapeamento de solos envolve um trabalho extenso e custoso, que muitas
vezes resulta em resultados pouco eficientes. Nesse sentido, ferramentas de mapeamento digital de solos
tém sido utilizadas para aprimorar a qualidade, mensurar o erro intrinseco nos mapas de solos, ¢ com
uma melhor relagdo custo-beneficio. Algumas das principais caracteristicas e classificagdes do solo sdo
influenciadas por fatores de sua formacdo, denominados fatores S.C.0.R.P.A.N., que representam Solo,
Clima, Organismos, Relevo, Material Parental, Idade e Posigcdo. Modelos digitais de elevagao (MDE) e
seus dados derivados sdo as covariaveis mais utilizadas para representar as condi¢des topograficas,
desempenhando um papel importante no mapeamento digital de solos. Fei¢Oes topograficas como
altimetria, declividade, curvatura e outras que representam o relevo de uma area sdo eficazmente
utilizadas para prever caracteristicas do solo. Como a maioria dos solos existentes sdo solos minerais, €
sua composi¢do mineral reflete suas propriedades e caracteristicas, justifica-se o uso de covariaveis que
reflitam diretamente caracteristicas do material de origem, como por exemplo, os Dados Aero
Geofisicos (DAG), a fim de melhorar a qualidade do mapeamento digital de solos (MDS). O objetivo
deste estudo foi utilizar dados topograficos e aero geofisicos para mapear a distribui¢do espacial das
classes de solos na Unidade de Planejamento Hidrologico da Bacia do Rio Guandu-Mirim e Bacias
Costeiras, no Rio de Janeiro, Brasil. Os modelos preditivos Decision Tree ¢ Random Forest que
obtiveram os melhores resultados estatisticos usaram DAG como covariaveis e obtiveram overall
accuracy de 0,87 e 0,97 respectivamente. Dentre as covaridveis provenientes dos DAG, o Uranio
apareceu entre as 10 covariaveis mais importantes para todos os modelos que utilizaram DAG. Os
resultados obtidos indicam que o uso de DAG como representante do fator de formagdo material de
origem pode contribuir para a obtengdo de mapas mais precisos.

Palavras-Chave: pedometria; machine learning; dados gamaespectrométricos; material de origem



ABSTRACT

SILVA, Guilherme. “Digital soil class mapping using topographic and airborne geophysical
data in the hydrological planning unit of Guandu-Mirim river and coastal Basins, RJ.”.
2024. 59 p. Dissertation (Master in Modeling and Environmental). Instituto de Geociéncias,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 2024

Soil mapping is essential for the appropriate planning of activities related to land use, such as agriculture,
road and building construction, or industrial zoning, among others. However, soil mapping involves
extensive and costly work, which often results in limited efficiency. In this context, digital soil mapping
tools have been employed to enhance map quality, measure intrinsic error, and offer a better cost-benefit
operation. Some of the main soil characteristics and classifications are influenced by factors of soil
formation, known as S.C.O.R.P.A.N. factors, representing Soil, Climate, Organisms, Relief, Parent
Material, Age, and Position. Digital elevation models (DEM) and their derived data are the most
commonly used covariates to represent topographic conditions, playing a critical role in digital soil
mapping. Topographic features such as elevation, slope, curvature, and others that depict the relief of
an area are effectively used to predict soil characteristics. Since most soils are mineral soils, and their
mineral composition reflects their properties and characteristics, it is justified to use covariates that
directly reflect parent material characteristics, such as Aero Geophysical Data (AGD), to improve the
quality of digital soil mapping (DSM). This study aimed to use topographic and aero geophysical data
to map the spatial distribution of soil classes in the Guandu-Mirim River Basin and Coastal Basins
Hydrological Planning Unit in Rio de Janeiro, Brazil. The predictive models Decision Tree and Random
Forest that achieved the best statistical results used AGD as covariates, obtaining overall accuracies of
0.87 and 0.97, respectively. Among the covariates derived from AGD, Uranium ranked among the 10
most important covariates for all models that utilized AGD.The obtained results indicate that using AGD
as a representative of the parent material formation factor can contribute to generating more accurate
predictive maps.

Keywords: Pedometrics; machine learning; gamma-ray spectrometry data; parental material.



SUMARIO

LINTRODUGAOQ ...t -1-
2. REVISAO BIBLIOGRAFICA .............cooooviooreeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e -3-
2.1. Caracterizagio da Area de ESTUAO ........o.evoveeveeeieeeeeeeeeeeee e eenaeen -3-
2.1.1. CaracteriStiCAS ZETAIS ....eccveerveerreerirereerreeteesseesteesseesseessseassesseesseesseesseesseesssesssesssenns -3-
2120 RELEVO ettt et -4 -
2.1.3. ClMA € VEZETAGAD ...cuveeeiieeeiiieeiieeteeetteesiteesteeetaeessseessseeessseessseeessseesssessssseessseeanes -4 -

N B € (570 (o . - F USROS -5-
2.1.5. Pedologia € amostragem de SO0 ........cccuicvieiiieiiieeiiecieciecee ettt e e -7-

2.2. Contextualizagdo do Mapeamento Digital de Solos(MDS)........ccccceeevvieviiecieeenieeee, -12 -
2.3. Dados Aero Geofisicos (DAG): Um breve reSumo ........c.eeccveeevveeerieeecieenveesveeeseveeennes -15-

3.ARTIGO: “DIGITAL SOIL CLASS MAPPING USING TOPOGRAPHIC AND AIRBORNE
GEOPHYSICAL DATA IN THE HIDROLOGICAL PLANNING UNIT OF GUANDU-MIRIM

RIVER AND COAST AL BASIN S .ttt ettt eeeeeeeeeeeeeeseseseseeeeeesseeas -19 -
31 INETOMUCTION ¢ttt e e et e e e e eeee e eeeeeesaeeeeaeeeeeeeesaaesenaeeeeesenas -19 -
3.2. Material and IMEthOAS ... ..uvveiiiiiiiiieeiieeeeeeeeeeeee ettt e e e e e s e eaaeeeeeeseas -20 -

32,1, STUAY GICa....cciuiiiiieiieeieeie et eeeste st sre et ebeeteesteeseaesssessseesseesseesseesssesnsessseenseenses -20-
3.2.2. Pedology and SOil SAMPING .......ccceveviriieciiiriiiniienie e et see e ere e esseeeees -21-
3.2.3. Topographic and airborne geophysical data (AGD) .......cccvevvevievienciiniieeeeeen, -24 -
3.2.4. PredictiVe INOAELS . ....cooeeeeeiiieee ettt e e e e e s s e s aaaneeas -27 -

3.3. ReSUlt and DISCUSSIONS ...evvviiieiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeessseraaeeeeeessssssnaseeeeesssens -28 -
3.3.1. Decision tree (DT) MOdEIS.......cccveriiriiiiiiiieierteste e sae e eneees -28 -
3.3.2. Random forest (RF) MOdelS........cccccveriiriiiiiiiiciesiecie e -30-
3.3.3. Models assessment and SEIECTION ...........oovvevureiiieeieieeeieieeee e eeeeeeeeeeaeeeeeeas -33-

3.4, CONCIUSIONS .t ssssssssssssssssnsssssssnnnnnnnnnnns -34 -
4. CONSIDERACOES FINALS ......oooooeeeeeeeeeeeeeee oo eeseses s eeeenas -36 -

S.REFERENCIAS .....ooooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo e e s s s s s s s e s e s e sesesesesesesese e e esessesas -36-



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Localizagdo da Unidade Hidrologica de Planejamento Guandu-Mirim e Bacias Litoraneas
(AGEVAP, 2018) ...ttt ettt b ettt b et sttt et bt et e s bt es e e teebe e s e nbeebeentesaeeneens -3-
Figura 2- Mapa dos dominios geomorfoldgicos da area de estudo (IBGE, 2023) .......ccccceevienirnnennee. -4 -
Figura 3-Mapa Litologico da Unidade Hidrologica de Planejamento do Rio Guandu-Mirim e Bacias
Litoraneas - RJ (escala original 1:400.000). Adaptado de Heilbron et. al (2016)........c.cccvevvverureennnnns -5-
Figura 4— Mapa de Solos da UHP Guandu-Mirim e Bacias litordneas, adaptado de Levantamento de
reconhecimento de baixa intensidade dos solos do estado do Rio de Janeiro. Rio de Janeiro: Embrapa
Solos, por Carvalho Filho, A. et. al — 1:250000 (2003) .....ccovieiiiiirieeiieeieeee et eare s -8-
Figura 5 — Mapa de uso e ocupagdo do solo da Unidade Hidrologica de Planejamento do Rio Guandu-
Mirim e Bacias Litoraneas (adaptado de MapBiomas, 2017) .......cccceevvieiieviienienieciecre e -10-
Figura 6 — Algumas imagens do trabalho de campo realizado..........c.cceeeveevievieiieniiciiceeeeeeee, -11-
Figura 7 — Preparacdo das analises Quimica e Fisica das amostras de perfis de solo obtidas em campo,
realizada no Laboratério de Fisica dos Solos, Departamentos de Solos —IA— UFRRJ  ............. -12 -
Figura 8 — Espectros de radiagdo gama mostrando as posi¢des da janela de energia para cada elemento
e da contagem total (Adaptado de: Ribeiro et al, 2015) .....ccciieciieciieiieiieeeceecie e -16 -
Figura 9 — Mapas gamaespectrométricos utilizados para a modelagem do presente trabalho.......... - 18 -
Figura 10 — Localization of the Hydrological Planning Unit Guandu-Mirim and Coastal Basins
(AGEVAP, 2018) and the soil sampling sites inherited from Pronasolos and the new soil profiles .- 21 -
Figura 11 - Flow chart summarizing the methodology used in the study ..........ccccoooivieniniincnennnn. -23-
Figura 12 — Covariates Relative Importance for the Decision Tree Model using LOOCV and ROIC, with

AN WIth 110 AGD ...ttt ettt b ettt b et st et bt e b et nee -29-
Figura 13 — Predictive Soil Class Maps obtained by the Decision Tree Model using LOOCV and ROIC,
With and With 10 AGD ......oouiiiiiiiii ettt ettt st et sae b -30-

ANA WIth 10 AGD ..ttt sttt ettt e e s be e saeesaeesaneens -31-
Figura 15 — Predictive soil class maps obtained by RF model using LOOCV and ROIC, with and with
N0 AGD ettt ettt e b e bt e h b e e at e et e bt e bt e bt e ht e sat e et e enbeenbeas -32-



LISTA DE TABELAS

Tabela 1— Descri¢do das unidades de mapeamento presentes na area de estudo, reclassificado para o
sistema de classifica¢do de solos de 2013, adaptado de Carvalho Filho, A. et. al (2003) ............... -8-
Tabela 2 — Tabela contendo os valores dos canais e dos picos de energia (em MeV) associados aos canais
dos elementos radiométricos ¢ a emissdo cosmica. (Adaptado de: Ribeiro et al 2015) ................... -16 -

Tabela 3 — Soil units used, number of soil profiles in each unit and the total number of pixels gattered

USING ROIC ...ttt ettt e sttt e e tt e e s tbeesateeetbeeesseeessseesssaeansseessseessseeesseensseeanes -23-
Tabela 4 - Topographic covariates used in the model construction, along with brief descriptions and
TEERTETICES ... .eutitieiiete ettt ettt ettt e et s h et e s bt s bt et e bt et e bt eat et e sb e et e ebeeate bt ebeemtesbeentenbesbeentens -24 -
Tabela 5 — Gamma Ray covariates, brief descriptions and references...........c.cecevereieneneeneneneene. -27-

Tabela 6 — Statistic results of the tested MOAEIS ... ...uvvviiiiiiiiiiiiieieee e -33-



AD
AGD
CPRM
DAG
DEM
DRM
DT

eU
eTh
EMBRAPA
FAO
GIS
GPS
HPU
IBGE
INPE
LOOCV
MDE
MDS
AO
RF
ROIC
SiBCS
SIG
UHP
USGS

LISTA DE ABREVIACOES

Arvore de Decisio

Airborne Geophysics Data

Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais — Servigco Geoldgico do Brasil
Dados Aero Geofisicos

Digital Elevation Model

Departamento de Recursos Minerais

Decision Tree

Equivalente em Uranio

Equivalente em Torio

Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria

Food and Agriculture Organization of the United Nations
geographic information system

Global Positioning system

Hydrological Planning Unit

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

Leave one Out Cross Validation (validagdo cruzada tirando um item)
Modelo Digital de Elevacao

Mapeamento Digital de Solos

Overall Accuracy (Acuracia Global)

Random Forest

Region of Interest oer Class (Regiao de Interesse por Classe)
Sistema Brasileiro de Classificagdao de Solos

Sistema de informacdes Geograficas

Unidade Hidrologica de Planejamento

United States Geological Survey



1.INTRODUCAO

O mapeamento de solos tem como principal fungdo descrever as caracteristicas
fisicas, quimicas e morfologicas, bem como a distribuicao espacial de diferentes classes
de solo e seus atributos em uma area especifica, fornecendo suporte para um melhor
planejamento do uso da terra. No entanto, o mapeamento tradicional ¢ oneroso, demorado
e requer mao de obra especializada, somado as dificuldades no compartilhamento de
informagdes sobre solos, como divergéncia de termos, desatualizagdo, falta de
padronizagdo, generalizagdo e imprecisao dos métodos, gerando resultados que muitas
vezes carecem de informagdes importantes para os usuarios modernos e tomadores de

decisdo (Hartemink e McBratney, 2008; Sanchez, 2009; Ten Caten, 2011).

O uso de geotecnologias torna-se altamente relevante nesse campo devido a sua
capacidade de lidar com grandes volumes de dados, realizar célculos estatisticos
avancados de forma rapida e eficiente, proporcionando assim a obtencao de produtos com
informacdes mais precisas e de maior qualidade. O mapeamento digital de solos (MDS)
surge nesse contexto com o principal objetivo de aprimorar os levantamentos de solos,
utilizando dados de sensoriamento remoto, técnicas computacionais como softwares e
algoritmos para andlise e modelagem de dados espaciais, em conjunto com o mapeamento
de campo, a fim de obter informagdes sobre caracteristicas importantes da paisagem para
delinear a distribui¢do de classes e propriedades do solo (Lagacherie et al. 2000, 2001,
2006). Esse método confere uma natureza quantitativa aos levantamentos de solos,
possibilitando a andlise de erros associados e a extrapolagdo de dados sobre a disposicao
espacial das classes e propriedades dos solos em modelos matematicos. Nesse sentido, o
MDS torna-se uma ferramenta essencial para o desenvolvimento de levantamentos de
solos mais precisos, eficientes, rapidos, com melhor relagdo custo-beneficio e de natureza
quantitativa na area de estudo (Chen et al., 2022; Minai et al., 2020; Taghizadeh-
Mehrjardi et al., 2021).

O MDS baseia-se na hipdtese da existéncia de uma correlacio entre as feicdes da
paisagem (covaridveis) e os fatores de formagdo do solo, fundamentada no modelo de
formacdo do solo de Jenny (Jenny, 1941), posteriormente atualizado para o chamado
modelo SCORPAN (McBratney et al., 2003). Chen et al. (2022) e Wilson (2019) apontam

que relevo, organismos e clima sdo as trés covaridveis ambientais mais frequentemente



utilizadas, enquanto outros fatores, como material parental, recebem menos atengao na
literatura. Estudos recentes (Bastos et al., 2023; Mello et al., 2021, 2022; Maino et al.,
2022; Loiseau et al., 2020, 2021) mostraram que dados geofisicos podem ser utilizados
para representar a covariavel material parental do modelo SCORPAN, adicionando
informacdes valiosas para os modelos preditivos, melhorando sua capacidade de
predicdo. A gamaespectrometria ¢ um ramo da geofisica que mede a radiacdo natural
emitida pelas rochas e pelo solo. Esse método permite medir as concentragdes de K
(potassio), U (uranio) e Th (toério) a partir de suas séries de decaimento radioativo (40K,
238U e 232Th), geralmente utilizando detectores de Nal(Tl) em levantamentos in situ ou
em levantamentos aéreos (Minty, 1997). A hipotese em foco, ¢ de que a utilizagdo de
Dados Aero Geofisicos (DAG) como variavel nos modelos preditivos, representando o
material de origem dos solos, pode melhorar a capacidade preditiva dos modelos acerca

da distribuigdo espacial das classes de solo.

O objetivo deste estudo foi a calibragdo e avaliagdo de modelos preditivos para
representar a variagao espacial das classes de solo com base nas caracteristicas da bacia
hidrografica do Rio Guandu-Mirim, utilizando dados topograficos e dados aero geofisicos

(DAG) como covariaveis.

A dissertagdo foi estruturada da seguinte forma: inicialmente, foi realizada uma
revisdo bibliografica sobre os dados aerogeofisicos e exemplos de produtos associados;
em seguida, foi feita uma revisdo da area de estudo, incluindo caracterizacdo geral da
area, clima e vegetacdo, contexto geologico, geomorfologico e pedologico; seguindo com
a apresentacdo do artigo submetido para publicagdo: “Digital Soil Class Mapping using
topographic and airborne geophisical data on the Hidrological Planning Unit of Guandu-
Mirim River and Coastal Basins” que inclui descri¢do metodoldgica, apresentagdo dos

resultados, discussdo e conclusao.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. Caracterizacdo da Area de Estudo

2.1.1. Caracteristicas gerais

A Bacia Hidrografica do Rio Guandu-Mirim (Figura 1) esta localizada no oeste
do estado do Rio de Janeiro e cobre aproximadamente 260 km?, drenando a partir do
Complexo Alcalino do Mendanha, conhecido como Guandu-do-Sena, formado por varias
nascentes ¢ mudando de nome diversas vezes antes de desaguar na Baia de Sepetiba. A
area das bacias costeiras abrange cerca de 210 km?, consistindo em uma série de pequenos
rios € canais que eventualmente também desaguam na Baia de Sepetiba. A Unidade
Hidrolégica de Planejamento do Rio Guandu-Mirim e Bacias Litoraneas engloba parte
dos municipios de Itaguai, Rio de Janeiro, Seropédica e Nova Iguacu (AGEVAP, 2018).
Dados oficiais fornecidos pela plataforma online SIGA Web - Guandu, do Comité de
Bacia Hidrografica do Guandu (disponivel em: www.sigaguandu.org.br), foram
utilizados para representar limites politicos, estradas de acesso, regides hidrograficas e o

limite da bacia da unidade hidrolégica de planejamento (UHP).
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Figura 1 - Localiza¢do da Unidade Hidrologica de Planejamento Guandu-Mirim e Bacias
Litoraneas (AGEVAP, 2018)



2.1.2. Relevo

O terreno da regido ¢ caracterizado principalmente por areas de encostas e
escarpas da por¢do ocednica da Serra do Mar (dominio das Terras Altas) nas regides
sudeste e nordeste da bacia, com altitudes que atingem até 1000 m, e pela extensa planicie
fliivio-marinha (dominio das Terras Baixas) que forma as Baixadas de Sepetiba (Figura
2). Destacam-se na area de terras baixas as colinas baixas e a extensao da planicie fluvial
dos rios Guandu, Guandu-Mirim e Guarda, com altitude média abaixo de 60 m (ANA,

2007).
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Figura 2- Mapa dos dominios geomorfoldgicos da area de estudo (IBGE, 2023)

2.1.3. Clima e vegetacio

O clima ¢ classificado como tropical imido (Af, de acordo com o sistema de
classificagdo de Koppen), com temperatura média anual variando entre 20°C e 27°C, e
precipitagdo anual média entre 1000 e 2300 mm. As temperaturas e a precipitagdo sao
mais altas nas planicies e encostas da Serra do Mar, enquanto temperaturas mais baixas e

periodos secos mais longos sdo observados nas areas de bacia hidrografica e no lado



oposto das cristas (area do reservatério de Lajes, Rio Claro e Pirai). A vegetacao natural

da regido ¢ composta por floresta ombrofila densa, vegetagdo arbustiva e formagdes de

mangue, remanescentes do bioma Mata Atlantica (AGEVAP, 2018).

2.1.4. Geologia

O contexto geologico da area de estudo envolve a interse¢ao entre dois grandes

grupos, o primeiro sendo composto pelas rochas metamorficas e igneas da porcao oeste

da Serra do Mar, com idades desde o Paleoproterozdico ao Cambriano superior. O

segundo grupo é composto pelo mar de morros e coberturas sedimentares cenozodicas da

baixada na zona oeste do Rio de Janeiro, como € possivel observar no mapa geologico

abaixo (Figura 3).
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Figura 3-Mapa Litologico da Unidade Hidrologica de Planejamento do Rio Guandu-Mirim e
Bacias Litoraneas - RJ (escala original 1:400.000). Adaptado de Heilbron et. al (2016)

As formagdes geologicas presentes na area sao:



NPsfkz — Grupo Sao Fidélis, Gnaisse Kinzigitico

E uma unidade metassedimentar neoproterozoica da faixa ribeira no RJ, constitui
a unidade basal do grupo e ¢ composta predominantemente por um gnaisse kinzigitico,
sendo um (sillimanita)-biotita-gnaisse granatifero, localmente com cordierita e grafita.

(Heilbron et al.,2012)
NP23y1rn - Complexo Rio Negro

Definido por Tupinamba et al. (1996) como um conjunto ortoderivado
representante de um arco magmatico neoproterozédico, com idade entre 630 ¢ 600 Ma,
constituido por ortognaisses e granitoides - diorito, tonalito, gnaisse, leucogranito e

gnaisse porfirdide (Fernandes, 2001, Tupinamba et al., 2012).
€1y4ro — Suite Rosilha

A Suite Rosilha ¢ um conjunto de rochas granitoides que representa uma série de
magmatismo sin a tardi colisional neoproterozoico. compreendendo um grupo de litotipos
que variam composicionalmente desde dioritos (gabros) até granodioritos (granitos),
sendo que os tipos tonaliticos/ granodioriticos sdo predominantes. Afloram,
principalmente, nas zonas oeste e norte da cidade do Rio de Janeiro (Folha Baia da
Guanabara 1:100.000), intrudindo as rochas do Dominio Costeiro, no Terreno Oriental

(Esteves, 2004).
€2ySsupb — Granito Pedra Branca

Faz parte da suite Surui, sendo proveniente de um evento de magmatismo tardi a
p6s colisional. O Granito Pedra Branca ¢ tipicamente representado pela facies porfiritica
com megacristais (2 a 4 cm) de microclina em matriz monzogranitica de granulagdo
média, onde o mineral mafico é a biotita, eventualmente hornblenda. Minerais acessorios

incluem apatita, titanita, allanita, zircao e minerais opacos (Porto Jr.,1994, 2004)
K2E1Aisms — Mendanha

O macigo ¢ proveniente do magmatismo alcalino do neocretdceo-Eoceno, sendo
formado por sienitos na sua por¢do central com traquitos na area ao redor (Mota 2012).
Nas areas periféricas ocorrem ainda brechas intrusivas. Brechas pirocléasticas ocorrem
distribuidas irregularmente ao longo do macico, assim como brechas oligomiticas com

clastos de rochas do embasamento (Klein,1993; Valente et al., 2005)



K2E1Amcu - Marapicu

Também proveniente do magmatismo alcalino do neocretaceo-Eoceno o macico
do Marapicu ¢ formado predominantemente de facies sieniticas e nefelina sieniticas
incluindo facies tinguaiticas e traquitos. Os sienitos sdo equigranulares com textura
variando de fina a grossa ocorrendo também variagdes porfiriticas com matriz de

granulometria fina e com fenocristais de alcali feldspato e hornblenda (CPRM, 2016).
Q2a - Deposito Aluvionares Recentes

Sao os depdsitos nas margens, fundos de canal, barras arenosas e planicies de
inundacao de rios, além de areias, cascalheiras, siltes e argilas provenientes dos processos

de erosdo/transporte e deposi¢do a partir de areas fontes diversas.
Q2pm — Depositos de pantanos e mangues

Os depositos de pantanos e mangues observados no estado do Rio de Janeiro sdo
geralmente associados a sistemas lagunares ou estuarinos, como aqueles no fundo das
baias da Guanabara, Sepetiba e da [lha Grande. Nestes ambientes sdo também observadas
planicies de marés que interagem com as por¢des da desembocadura dos baixos cursos

dos canais fluviais.

2.1.5. Pedologia e amostragem de solos

Atualmente, o mapa pedologico (Carvalho Filho et al., 2003) que representa os
solos da area de estudo esta em uma escala de baixo detalhamento (1:250.000), o que ¢
inadequado para o planejamento local. As unidades de levantamento de solos sdo
compostas por associacdes e complexos de solos. Seguindo as montanhas e areas de maior
altitude nas porgoes leste e nordeste da area de estudo, as associagdes e complexos sao
predominantemente formados por Argissolos Vermelho-Amarelos e Argissolos
Amarelos, com pequenas areas de Cambissolos, Chernossolos, Latossolos, Luvissolos,
Neossolos Litolico e Fluvico. As porgdes central e oeste da area de estudo apresentam
complexos compostos principalmente por Gleissolos e Planossolos nas dreas mais baixas,
com Argissolos presentes nas areas de maior eleva¢dao. Na por¢do sudoeste, nas terras

baixas costeiras, os complexos e associagdes sdo predominantemente compostos por



Gleissolos, frequentemente intercalados com Planossolos, Espodossolos, Organossolos e

pequenas areas de mangue (Figura 4).
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Tabela 1- Descrigdo das unidades de mapeamento presentes na area de estudo, reclassificado para
o Sistema Brasileiro de Classifica¢ao de Solos de 2018(Santos et al, 2018), adaptado de Carvalho
Filho, A. et. al (2003)

Legenda Classificag¢do SiBCS (2013)
ESPODOSSOLO HUMILUVICO + ESPODOSSOLO FERRI-HUMILUVICO,
ambos textura arenosa, A moderado ou A proeminente + NEOSSOLO

EKel QUARTZARENICO, A moderado ou A fraco, todos fase campo de restinga
arboreo-arbustiva, relevo plano (50-30-20%)
GIli GLEISSOLO TIOMORFICO, A moderado, textura argilosa ou muito argilosa,
fase campo haldfilo de varzea, relevo plano
GLEISSOLO MELANICO, A humico ou A proeminente + GLEISSOLO
GMa TIOMORFICO, ambos textura argilosa ou muito argilosa + GLEISSOLOS

HAPLICO, ambos textura argilosa, A moderado, todos fase campo tropical
higrofilo de varzea, relevo plano (40-20-40%)

GLEISSOLO HAPLICO, textura argilosa ou média A moderado + GLEISSOLO
MELANICO, textura argilosa ou muito argilosa, A hiimico ou A chernozémico,
GXve2 | ambos fase campo tropical hidréfilo de varzea + GLEISSOLO TIOMORFICO,
textura argilosa ou muito argilosa ou muito argilosa, A himico ou A proeminente,
fase campo haldfilo de varzea, todos relevo plano (40-40-20%)

GLEISSOLO HAPLICO, textura argilosa fase campo tropical hidréfilo de varzea
GXve4 | + PLANOSSOLO HAPLICO, textura arenosa/argilosa fase floresta tropical
subcaducifdlia de varzea, ambos A moderado, fase relevo plano (50-50%)




LVAd23

LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO + LATOSSOLO AMARELO, ambos
textura argilosa ou muito argilosa + CAMBISSOLO HAPLICO, textura argilosa
ou média cascalhenta, todos A moderado, fase floresta tropical subperenifolia,
relevo montanhoso e forte ondulado (40-30-30%)

MTo

CHERNOSSOLO ARGILUVICO, fase pedregosa + LUVISSOLO CROMICO +
ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO, ambos A moderado, todos textura

média/argilosa, fase floresta tropical subcaducifolia, relevo montanhoso e forte
ondulado (50-30-20%)

Oly

ORGANOSSOLO TIOMORFICO + ORGANOSSOLO HAPLICO +
GLEISSOLO TIOMORFICO, textura argilosa ou média, todos fase campo
tropical hidréfilo de varzea relevo plano (40-30-30%)

PAd3

ARGISSOLO AMARELO, textura média/argilosa ou média/muito argilosa +
ARGISSOLO VERMELHO-AMARELQO, textura média/argilosa, ambos A

moderado, fase floresta tropical subcaducifolia, relevo suave ondulado e ondulado
(60-40%)

PVAd5

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura média/argilosa ou média/muito argilosa, A moderado, fase floresta tropical
subcaducifélia relevo suave ondulado e ondulado (50-50%)

PVAd10

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura média/argilosa ou média/muito argilosa, A moderado, fase floresta tropical
subcaducifdlia, relevo ondulado e suave ondulado (60-40%)

PVAd24

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura média/argilosa + NEOSSOLO LITOLICO, textura média, todos A
moderado, fase floresta tropical subcaducifolia, relevo forte ondulado e
montanhoso (40-40-20%)

PVAd26

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura média/argilosa, fase relevo suave ondulado ¢ ondulado + PLANOSSOLO
HAPLICO, textura arenosa/argilosa, fase relevo plano, todos A moderado, fase
floresta tropical subcaducifélia (40-30-30%)

PVAd27

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura arenosa/argilosa ou média/argilosa + PLANOSSOLO HAPLICO, textura
arenosa/argilosa ou arenosa/muito argilosa, todos A moderado, fase floresta
tropical subcaducifolia, relevo suave ondulado e plano (40-30-30%)

PVAe5

ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO + ARGISSOLO AMARELO, ambos
textura média/argilosa, A moderado, fase relevo montanhoso ¢ forte ondulado +
NEOSSOLO LITOLICO, textura média, A moderado ou A chernozémico, fase

relevo montanhoso, todos fase nao rochosa ou rochosa, floresta tropical
subcaducifélia (40-40-20%)

RUbe3

NEOSSOLO FLUVICO, textura média ou argilosa, fase floresta tropical
subperenifélia de varzea + GLEISSOLOS HAPLICO, textura argilosa ou muito
argilosa, fase campo tropical higrofilo de vérzea e floresta tropical subperenifolia
de varzea, todos A moderado, fase relevo plano (60-40%)

SGd1

PLANOSSOLO HAPLICO, textura arenosa/argilosa ou média/argilosa, fase
floresta tropical subcaducifélia de varzea + GLEISSOLO HAPLICO, textura
argilosa ou muito argilosa, fase campo tropical higrofilo de varzea, ambos A
moderado, fase relevo plano (70-30%)

SGd2

PLANOSSOLO HAPLICO, textura arenosa/argilosa ou arenosa/média, A
moderado, fase floresta tropical subcaducifolia de varzea, relevo plano

SGe3

PLANOSSOLO HAPLICO, textura média/argilosa ou arenosa/argilosa, fase
floresta tropical subcaducifélia de varzea + GLEISSOLO HAPLICO, textura
argilosa, fase campo tropical higrofilo de varzea, todos A moderado, fase relevo
plano (80-20%)
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Para analises iniciais e definicdo das areas-alvo para campanhas de campo, foram
utilizados dados de 32 perfis de solo do banco de dados legados do PronaSolos, e os
mapas tematicos de geologia, geomorfologia, uso e cobertura dos solos e mapa de solos
existente, seguindo a ideia de obter amostras de perfis de solo nas areas que ndo possuiam
amostras mantendo a importancia da representatividade das amostras para a regido como
um todo (Carvalho Junior, 2014). Como ¢ possivel observar no mapa de uso e ocupacao
do solo (Figura 5) a area de estudo ¢ intensamente povoada, sendo a atividade antrépica,
a ocupacao urbana, além da existéncia das areas de risco na zona oeste do Rio de Janeiro,

uma dificuldade a mais na obtengao de amostras em algumas areas.
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Figura 5 — Mapa de uso e ocupagdo do solo da Unidade Hidrolégica de Planejamento do Rio
Guandu-Mirim e Bacias Litoraneas (adaptado de MapBiomas, 2017)

Apos a andlise inicial, organizacgdo e tratamento dos dados legados, campanhas de
campo (Figura 6) foram realizadas por uma equipe multidisciplinar entre os dias 13 ¢ 28
de abril de 2023 e dados de 28 perfis de solo foram georreferenciados para integracao ao

banco de dados geral, totalizando 60 perfis de solo para a area de estudo.
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Figura 6 — Algumas imagens do trabalho de campo realizado

Os exames de perfis de solo e as coletas de amostras foram realizados de acordo
com Santos et al. (2005). Todas as amostras de solo foram preparadas e analisadas no
Laboratorio de Fisica do Solo do Departamento de Solos da UFRRJ (Figura 7), utilizando
os métodos descritos por Embrapa (1997). As andlises fisicas e quimicas incluiram:
distribui¢ao do tamanho das particulas em areia total, fina e grossa, silte e argila, pH em
H20 e KCI 1IN, bases trocaveis (Ca*", Mg?", K*, Na"), soma de bases (valor S), saturagio
de bases (valor V), acidez extraivel, aluminio trocavel (AI’"), capacidade de troca
cationica (valor T), saturacdo por aluminio e sddio, fésforo assimildvel e carbono

organico.
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Figura 7 — Preparagdo das analises Quimica e Fisica das amostras de perfis de solo obtidas em
campo, realizada no Laboratorio de Fisica dos Solos, Departamentos de Solos — [A — UFRRJ

2.2. Contextualizacio do Mapeamento Digital de Solos (MDS)

A maior parte do territério brasileiro possui apenas dados sobre os solos em nivel
exploratorio (1:1 000 000 a 1:250 000) que ndo sao suficientes para o planejamento local
de atividades ligadas ao uso dos solos. Essa caréncia de mapas em escala adequada para
subsidiar o planejamento, o zoneamento ambiental, a ocupacdo ordenada dos espacos,
dentre outras atividades com uso do solo, gera uma lacuna de planejamento e gestao que
tem levado ao surgimento de uma série de problemas ambientas nas areas com maior
pressdo de uso e ocupacgdo. Sdo varios os motivos que dificultam a execu¢do de um
levantamento de solos em detalhe eficiente no pais, mas se destacam as restricdes
or¢amentarias e logisticas, a escassez de profissionais qualificados, a grande area e a
propria variabilidade intrinseca dos ambientes de estudo, além do desmantelamento e
fusdo dos orgdos e instituicdes responsaveis pelo levantamento de solo no Brasil com
outras instituicdes de atribuicdes generalizadas. O planejamento e a gestdo de atividades
ligadas ao uso dos solos, os projetos ambientais € os projetos agricolas, necessitam de
levantamentos de solo em escala de maior detalhe (Chagas, 2006, 2011; Menezes et al.

2011, 2013; Pinheiro, 2015; Cunha, 2013).
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A recente valorizacdo do conhecimento ¢ da pesquisa sobre os solos vem da
racionalizacdo deste como recurso, mediante um sistema com crescente aumento da
populacdo global e necessidade de expansdo das areas agropecudrias, segundo Hartemink
& McBratney (2008). Surge entdo a preocupagdo quanto ao uso racional dos recursos

naturais, onde o mapeamento digital de solos tem se mostrado de extrema importancia.

O uso das geotecnologias, associadas ao mapeamento digital de solos, passa a ser
de grande importancia para as pesquisas envolvendo os solos, devido a capacidade dessas
tecnologias em lidar de maneira mais precisa e rapida com grandes quantidades de dados,
fornecendo como produto, informagdes mais precisas e de melhor qualidade. O
Mapeamento Digital de Solos (MDS) se utiliza de dados de sensores remotos, técnicas
computacionais, como softwares e algoritmos para modelagem e anélise espacial de
dados, em conjunto com os trabalhos de um levantamento de solos tradicional, para
melhorar os produtos das pesquisas acerca de solos, obtendo informag¢des importantes
sobre a paisagem para estimar a distribui¢do espacial das classes e atributos dos solos.

(Crivelenti, 2019, Lagacherie and McBratney, 2006; Minasny et al., 2003; Zhu, 2001;).

O uso dessa metodologia, confere uma natureza quantitativa aos produtos dos
levantamentos de solos, permitindo a analise de erros associados e a extrapolagao das
correlagdes identificadas através de modelos matematicos para inferir sobre a disposi¢ao
espacial das classes e propriedades dos solos. O MDS torna-se entdo, uma ferramenta
fundamental para o desenvolvimento de levantamentos de solos mais precisos, eficientes,
rapidos, com melhor relagdo custo-beneficio, que possuam natureza quantitativa
permitindo a mensuracao de erros associados (Chen et al., 2022; Minai et al., 2020;

Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2021).

As inovagdes tecnologicas das tltimas décadas, como o uso do GPS, os Sistemas
de Informagdo Geografica — SIG, o advento dos sensores proximais e remotos, além dos
dados fornecidos por Modelos Digitais de Elevacdo (MDE) (Odeha, 1994), trouxeram
além de uma quantidade infinitamente maior de dados, também o desafio de analisar e
interpretar todos esses dados (McBratney et. al, 2003; Minasny et al. 2002). Diversos
autores sugerem que o levantamento de solos, passe por mudangas, incorporando
algoritmos preditivos, integracao de sistemas de informacdes geograficas e ferramentas
de geoestatistica, inovagdes tecnologicas, modelagem global e dinamica da génese de
solos e uso de imagens de alta resolugdo, para a expansdo dos horizontes de possibilidades

da pesquisa de solos e pedometria.
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A pedometria ¢ o MDS ganham notoriedade neste contexto de caréncia de
informagdes em nivel de detalhe sobre os solos, pois possuem um carater pratico e
eficiente para dar suporte as decisdes sobre uso da terra, além da capacidade de lidar com
grandes volumes de dados provenientes do grande avanco em tecnologia e poder de
computacdo, sendo os novos desafios desenvolver e entender novas ferramentas e
técnicas de Data Mining e Machine Learning para lidar com esses grandes volumes de

dados e integra-los de maneira eficiente (Hastie et al., 2009; Minasny et al., 2003, 2013).

Conforme resumido por Lagacherie e McBratney (2006), "o Mapeamento Digital
de Solos (DSM) ¢ a criagdo e a populacdo de sistemas espaciais de informagdo sobre
solos, utilizando modelos numéricos que inferem as variagdes espaciais e temporais de
tipos e propriedades do solo a partir de observagdes de solo e conhecimento de varidveis
ambientais relacionadas". Essa abordagem numérica ou quantitativa foi testada nos anos
1990 por McKenzie e Austin (1993), que propuseram uma abordagem de correlagdo
ambiental. Hudson (1992) argumenta que os levantamentos de solos sdo uma estratégia
cientifica baseada no conceito dos fatores de formacao do solo, aliados as relagdes solo-
paisagem. O paradigma solo-paisagem tem sua origem na equacdo dos fatores de
formagao do solo (Eq.1) delineada por Dokuchaev (Glinka, 1927) e Hilgard (Jenny,
1941).

S=f(cl,o,r,p,t) (Eq.1)

Essa conhecida equagdo identifica os cinco fatores de formagao do solo. O solo ¢
caracterizado como sendo o resultado em fungdo do clima (cl), organismos (0), relevo (r),
material de origem (p) e tempo (t). A equacao implica que, ao observar mudangas em um
ou mais desses fatores a medida que a paisagem ¢ percorrida, ¢ possivel localizar com

precisdo os limites entre diferentes corpos de solo (Hudson, 1992).

O conceito de DSM foi posteriormente formalizado como uma estrutura para a
criacdo de mapas digitais de solo, com base nos cinco fatores de formacao do solo de
Jenny, mas modificados na estrutura do Scorpan-SSPFe (Soil Spatial prediction function
with spatially correlated erros ou Funcdo de Predicdo Espacial do Solo com Erros
espacialmente autocorrelacionados) (Eq. 2), por McBratney et al. (2003) para uma

predicao espacial quantitativa.
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SaouSc=f(s,c,0,1,p,a,n)+e (Eq.2)

Nessa equagdo, Sa e Sc representam os Atributos e Classes de solo,
respectivamente. O termo (s) refere-se a informacao ja existente do solo; (c¢) refere-se ao
clima; (o) a organismos, vegetacao, fauna ou atividade humana; (r) ao relevo; (p) ao
material de origem; (a) ao fator idade ou tempo; (n) a posicao espacial ou geografica; e

(e) aos erros residuais espacialmente correlacionados (Chen, et. al, 2022).

2.3. Dados Aero Geofisicos (DAG): Um Breve Resumo

A gamaespectrometria ¢ o ramo da geofisica que estuda os fendmenos ligados a
emissdo natural de radiacdo através de raios gama por elementos radioativos. Existem
mais de 50 is6topos radioativos diferentes na natureza, mas a maior parte ¢ muito rara ou
fracamente radioativa. Sendo assim, as principais fontes de radiagdo gama detectadas na
superficie terrestre sdo provenientes da desintegracdo natural do potassio (40K), e dos
elementos das séries do Uranio (238U) e do Toério (232Th), presentes na composicao da
maioria das rochas. As primeiras aquisi¢oes radiométricas aéreas foram realizadas nos
EUA, Canada e na antiga URSS em 1947, impulsionadas pela explorag¢ao de uranio, ¢ na
década de 60 comeca a ser amplamente utilizada na exploracdo mineral e monitoramento

ambiental (Ribeiro et.al, 2015).

Os dados Aero Gamaespectrométricos (DAG) sao coletados por meio de sobrevoo
da area utilizando um helicoptero ou um avido normalmente entre 60 e 100 metros de
altitude do solo. A resolucdo dos dados Aero Gamaespectrométricos estd diretamente
ligada ao espacamento das linhas de voo, que ¢ definido normalmente levando-se em
consideragdo um balanco entre o custo da aquisicdo e a resolucdo a ser obtida.
Levantamentos regionais normalmente usam espacamentos de linha de voo entre 200 e
400 metros, enquanto levantamentos mais detalhados costumam ter espagamento entre

50 e 100 metros (Wilford, 2002)

A contagem da radiagdo ¢ feita através de um equipamento chamado
espectrometro, que mede todos os raios gama dentro de uma janela energética que vai de

0,41 a 2,81 MeV. Dentro desse intervalo, cada elemento é associado a um canal, um
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pedaco desse espectro, onde suas energias estdo concentradas. Os raios gama emitidos
pelo potassio (40K), por exemplo, estdo centradas no pico de energia de 1,46 MeV (Figura
8 — Tabela 2). Os iso6topos de 238U e 232Th ndo emitem radiagdo gama, mas os is6topos
produto dos seus decaimentos radioativos (214Bi e 208TI, respectivamente) emitem
radiacdo gama com picos de energia centrados em 1,76 e 2,61 MeV (Kaplan, 1964). Por
isso as estimativas de Uranio e Torio sdo referidas na literatura como Uranio Equivalente

e Tério equivalente. (Ribeiro et al, 2015)

70
TI-208 (0.58)
60 Bi-214 (0.61)
= Bi-214 (1.12)
@ 50+ —K-40 (1.46)
:'i.fq Bi-214 (1.76)
£ 40 TI-208 (2.61)
8
@
g 307 = Contagem total———
g
& 20-
=
10
0 i i i i i i
0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0

Energy (MeV)
Figura 8 — Espectros de radiagdo gama mostrando as posi¢des da janela de energia para cada

elemento e da contagem total (Adaptado de: Ribeiro et al, 2015)

Tabela 2 — Tabela contendo os valores dos canais e dos picos de energia (em MeV) associados
aos canais dos elementos radiométricos e a emissdo cosmica. (Adaptado de: Ribeiro et al 2015)

Faixa de
Canal Energia
(MeV)

40K 1,37-1,57 1,46
=8y 1,66-1,86 1,76
232Th 2,41-2,81 2,61

CT 0,41-2,81 -

Cosmico 3,0-8,0 -

Pico
(MeV)
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A radiagdao gama emitida por esses is6topos e seus equivalentes, tem a capacidade
de penetracdo de cerca de 30 cm no solo ou rocha, ou de varias centenas de metros na
atmosfera, por isso sdo a op¢ao disponivel para sensoriamento remoto (aéreo), mas vale
a pena ressaltar que representam apenas uma camada superficial de cerca de 30 cm de
solo (Minty, 1997). Os raios gama emitidos pela superficie terrestre estao diretamente
ligados a mineralogia e a geoquimica do substrato rochoso subjacente, e também ao
material fruto do intemperismo que ¢ remobilizado através dos processos intempéricos
(como por exemplo: solos, saprolitos, sedimentos aluviais e coluviais, etc.). Os processos
naturais de intemperismo e erosao do solo, com o tempo, modificam a concentracdo dos
radioelementos em comparagdo com o substrato rochoso original, resultando em
diferentes comportamentos ambientais e levando a processos de redistribui¢do em varias
escalas espaciais. As medigdes de raios gama, portanto, podem ajudar a diferenciar entre
rocha matriz e solo, além de detectar a intensidade do intemperismo, as propriedades
texturais e o estado nutricional do solo (Cook et al., 1996). O entendimento da resposta
das rochas, regolitos e solos aos processos intempéricos e a remobilizagdo desses
radioelementos tem sem provado de muito valor tanto para o mapeamento de material
regolitico, quanto para o entendimento dos processos geomorfologicos (Wilford, et. al,

1995, 1997).

O potassio, de maneira geral, tem uma diminui¢do da concentragdo com a
evolugdo do intemperismo, devido em grande parte ao fato de o potéssio ser altamente
soluvel sob diferentes condi¢des de intemperismo, sendo rapidamente lixiviado do perfil
regolitico. A excec¢do a isso € quando o potdssio € incorporado a argilas potassicas, como
a ilita. Em contraste, o Urdnio e o Toério, estdo associados a minerais resistatos € sao
retidos por 6xidos de ferro no perfil de intemperismo. Portanto, a concentragao de Uranio
e Torio tende a permanecer a mesma ou aumenta preferencialmente nos materiais do

regolito a medida que outros minerais mais soltiveis sao lixiviados (Wilford, 2002)

A concentracdo média na crosta terrestre de Potassio € de cerca de 2,3% e ele esta
presente em diversos minerais formadores de rocha, como os K-feldspatos, micas e
argilas. Uranio e Torio possuem uma concentragado média muito menor, cerca de 3 ppm
e 12 ppm, respectivamente. Normalmente o Uranio e o Torio sdo associados a minerais
acessorios e resistatos, como zircao, titanita, apatita, monazita e epidoto (Wilford, 1992).
As concentragdes de Potéssio, Urdnio e Torio nas rochas apresentam uma tendencia a

estarem correlacionados ao teor de silica, quanto maior o teor de silica maior a
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concentracao desses elementos. Essa correlagao esta refletida na tendencia de se encontrar
concentragdes maiores desses elementos em rochas acidas do que em rochas basicas.
Altos teores de Potassio sdo normalmente associados a rochas igneas acidas, como
granitos, riolitos e pegmatitos. O Uranio ¢ frequentemente associado a pegmatitos,
sienitos, granitos radioativos e alguns xistos. Enquanto o Toério ¢ associado granitos,

pegmatitos e gnaisses (Wilford, et. al, 2002).

Na Figura 9 sdo exibidos os mapas aero gamaespectrométricos utilizados para a
modelagem, os dados foram obtidos a partir do projeto Aero Geofisica 1117 - Rio de
Janeiro  (CPRM, 2012) disponibilizados  online de forma  gratuita
(http://geosgb.cprm.gov.br/) e processados no software Oasis Montaj v2012.1.
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3.ARTIGO: “DIGITAL SOIL CLASS MAPPING USING
TOPOGRAPHIC AND AIRBORNE GEOPHYSICAL DATA IN THE
HIDROLOGICAL PLANNING UNIT OF GUANDU-MIRIN RIVER
AND COASTAL BASINS, RJ.”

Este topico se refere ao artigo de titulo “Digital Soil Class Mapping using
topographic and airborne geophysical data in the Hidrological Planning Unit of Guandu-
Mirim River and Coastal Basins” (Silva et al., 2024), fruto desta dissertacao de mestrado
e submetido a publicacdo na Revista Brasileira de Ciéncia dos Solos — RBCS, com
coautoria de Helena S. K. Pinheiro, Waldir de Carvalho Junior, Blenda P. Bastos, Pedro

A.M. Xavier e Joyce F. Alves.

3.1. Introduction

Soil mapping has the main function of describing the physical, chemical, and
morphological characteristics, as well as the spatial distribution of different soil classes
and their attributes within a specific area, providing support for better land-use planning.
However, this activity is costly, time-consuming, and requires specialized labor, often
resulting in outcomes lacking important information for modern users, such as the

accuracy of maps, for example.

The use of geotechnologies has become highly important due to their ability to
handle large volumes of data, thereby providing more precise and higher-quality
information. Digital soil mapping (DSM) emerges in this context with the main purpose
of enhancing soil surveys, utilizing remote sensing images, computational techniques
such as software and algorithms for spatial data analysis and modeling, in conjunction
with field mapping, to obtain information on important landscape characteristics for
delineating soil classes and properties distribution (Lagacherie and McBratney, 2007).
This method lends a quantitative nature to these soil surveys, enabling the analysis of
associated errors and extrapolation of data on the spatial arrangement of soil classes and
properties into mathematical models. In this sense, DSM becomes a key tool for the
development of a more precise, efficient, rapid, better cost-benefit, and quantitative soil
survey within the study area. (Chen et al., 2022; Minai et al., 2020; Taghizadeh-Mehrjardi
etal., 2021).
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DSM relies on the hypothesis of an existing correlation between landscape
features(covariates) and soil formation factors based on jenny’s soil formation factors
model (Jenny, 1941), which then were upgraded to the so called SCORPAN model
(McBratney et al. 2003). Chen et al. (2022) points out that relief, organisms and climate
are the three most frequently used environmental covariates, while other factors such as
parental material receive less attention in the literature. Recent studies (Bastos et al, 2023;
Mello et al, 2021, 2022; Maino et al, 2022; Loiseau et al, 2020, 2021) have shown that
geophysical data can be used to represent the parental material covariate from the
SCORPAN model. So, the idea was to use airborne geophysical data (AGD) to represent
this covariate, enhancing the quality of DSM providing further information about the

soil’s characteristics.

The goal of the study was the calibration and assessment of predictive models to
represent the spatial variation of soil classes based on the characteristics of the Guandu-
Mirim River watershed, by using topographic data and airborne geophysical data (AGD)

as covariates.

3.2. Materials and Methods
3.2.1. Study area

The Guandu-Mirim River Watershed (Figure 10) is located on Rio de Janeiro
state, and covers approximately 260 km?, draining from the Mendanha Alkaline Complex,
known as Guandu-do-Sena, formed by several springs, and changing names several times
before flowing into Sepetiba Bay. The coastal basin area spans around 210 km?,
consisting of a series of small rivers and channels that eventually flow into Sepetiba Bay
(AGEVAP, 2018). Official data provided by the Guandu Watershed Committee's online
platform SIGA Web - Guandu (available at: www.sigaguandu.org.br) were used for
representing political boundaries, access roads, hydrographic regions, watershed

boundary of the hydrological planning unit (UHP).

The region's terrain is primarily characterized by hillslope areas and escarpments
from the oceanic portion of the Serra do Mar (Highland’s domain) in the southeast and

northeast regions of the basin, with altitudes reaching up to 1000 m, and by the extensive
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fluvial-marine plain (Lowland’s domain) forming the Sepetiba Lowlands. Noteworthy in
the lowlands area are the low hills and the extension of the fluvial plain of the Guandu

River and Guarda River, with an average altitude below 60m (ANA, 2007).

7478000
1 1

7474000
L

ltaguai

Legend
¥ New Soil Profiles

4 Pronasoclos Scil Profiles

7466000
L

746?000
/ a\
NI .

Rivers and channels

7470000
Wy
L™

7458000
L

DHPU Guandu Mirim and
i Coastal Basins

7454000
1

@

UFRR]

7450000
1

0 25 5

i A Universal Mercator Projection - UTM
Kl\o‘meters 2 SIRGAS 2000, Zone 238

T T T T T T T T T T T T T T
626000 630000 634000 638000 642000 646000 650000 654000 Efaborated by- Gullhisrme.Shva (2024)

Figure 10 — Localization of the Hydrological Planning Unit Guandu-Mirim and Coastal Basins
(AGEVAP, 2018) and the soil sampling sites inherited from Pronasolos and the new soil profiles

3.2.2. Pedology and soil sampling

Currently, the pedological map (Carvalho Filho et al., 2003) representing the soils
of the study area is at a low-detail scale (1:250.000), which is inadequate for local
planning. The soil survey units are composed of soil associations and complexes.
Following the mountains and higher elevation areas in the eastern and northeastern
portions of the study area, the associations and complexes are predominantly formed by
acrisols, with small areas of cambisols, chernozems, ferrasols, luvissolos, leptosols and
fluvisols. The central and western portions of the study area present complexes primarily
composed of gleyssols and planosols in the lower areas, with acrisols present in the higher

elevations. In the southwestern portion, in the coastal lowlands, the complexes and
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associations are predominantly composed of gleysols, which are frequently interspersed

with planosols, podzols, histosols and small mangrove areas.

For initial analyses and to define the target areas for field campaigns, data from
32 soil profiles were utilized from the legacy database of PronaSolos, with the profile
locations highlighted at Figure 10. The dataset includes morphological descriptions,
physical and chemical analytic data, and classification according to the Brazilian Soil
Classification System- SiBCS (Santos et al., 2018), which were transformed to World
Reference Base for Soil Resources — WRB (IUSS Working Group WRB. 2022).
Following initial analysis, organization, and treatment of the legacy data, field campaigns
were conducted and data from 28 soil profiles were geo-referenced for integration with

the general database, totaling 60 soil profiles.

Soil profile examinations and sampling were conducted following Santos et al.
(2005). All soil samples were prepared and analyzed using methods described in Embrapa
(1997). Physical and chemical analyses included: particle size distribution, pH in H20
and KCl 1N, exchangeable bases (Ca**, Mg?", K, Na“), sum of bases (S value),
percentage base saturation (V value), extractable acidity, exchangeable aluminum (AI*"),
cation exchange capacity (T wvalue), percentage aluminum and sodium saturation,

assimilable phosphorus and organic carbon.

A sample recollection technique called Region of Interest per Class — ROIC
(Carvalho Junior, et. al, 2020) was adopted to amplify and balance the number of soil
samples used to calibrate the algorithms. The method consists of the creation of irregular
polygons around the sampling site, to represent the soil class. The placement of those
polygons is made carefully respecting the main trend on the covariate’s values, aiming to
grasp the occurrence of different patterns for different soil classes, delineating areas of
homogeneous pixel tonality around the sampling site, through visual inspection of each
covariate layer, since the soil classification usually does not vary around the original
sample (Figure 11). The covariates were analyzed one by one for the selection of each
pixel. The 60 soil samples turned into 100 polygons, covering an area of approximately
1,3 Km?, totalizing 1527 pixels being used, 1018 pixels being used to train the models
and 509 pixels utilized to test the models (Table 3).
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Table 3 — Soil units used, number of soil profiles in each unit and the total number of pixels

A

[ 3

Y% Soil Profile Site

(-

Region of
Interest per Class

ROIC database
creation/adjustment

:: Training Samples (66,7%)

@B Validation Samples (33,3%)
L ] ]

gathered using ROIC
Soil Unit Number of soil profiles | Number of Pixels
CX - Cambisols and Regosols 11 210
ES - Podzols 3 180
GX - Gleysols 5 198
GZ - Solonchaks + Gleysols +Histosols 7 180
LA - Ferrasols 3 180
PA - Acrisols + Planosols 21 213
PVA - Acrisols 9 186
RY - Fluvisols 1 180
TOTAL 60 1527
s Assemble legal data Definition of: = Statistics
e Sample design e Covariates * Models
* Primary data collection e Soil Units » Random Subsets for
* Database organization training and validation
v . v
e Office work e ROIC database . | Machine Learning with and
e Field Work creation/adjustment without AGD:
+ Random Forest Model

= Decision tree model

¥

Evaluation of Statistics
and output maps

Final maps
and report

Figure 11 - Flow chart summarizing the methodology used in the study
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3.2.3. Topographic and airborne geophysical data (AGD)

The initial step was to acquire and organize a database containing information
from online platforms (IBGE, CPRM, BDGEx, SIGAWeb Guandu, Embrapa Solos -
Geoinfo, for instance). Subsequently, a digital elevation model (DEM) was generated to
derive topographic covariates used in the modeling procedures. Elevation data provided
by the Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE), in collaboration with the
State Environmental Secretariat (SEA), at a 1:25.000 scale, comprising contour lines at
10m equidistance and elevation points, which combined with hydrography and the
watershed boundary through TopotoRaster interpolator in ArcGIS Desktop v. 10.8. The
DEM was generated with 30m spatial resolution, followed by a correction procedure
aiming to fill the spurious depressions from the interpolation process. This operation
aimed to obtain a hydrologically consistent DEM for deriving primary and secondary
topographic attributes (Béehner et al., 2006; Hall and Olson, 1991; Moore et al., 1991,
1993), which was performed using the SAGA-GIS software (available in: www.saga-

gis.org).

Using the hydrologically consistent DEM, over 60 topographic covariates were
derived through SAGA-GIS terrain analysis tools, and then on a first selection some were
excluded through visual inspection, mainly due to low variability in the study area. The

25 remaining covariates are listed in Table 4 with a brief description and a reference.

Table 4 - Topographic covariates used in the model construction, along with brief descriptions
and references

Topogrflphlc Description Reference
Covariates
Relative slope Evaluates the elevation of a point
. relative to the general slope of the Conrad (2015)
position . .
surrounding terrain
Slope Quantifies the degree of slope at a Florinsky (2009);
specific point Olaya (2006)
The difference between the elevation
Valley Depth and an interpolated ridge level Conrad (2012)
Slope Heigh Height difference between the central ~ Boehner. and Selige
point and neighboring points on a slope (2006)
Height difference between the central Boehner and Selige
Standard Heigh point and the average height of (2006) &

neighboring points in a specific area
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Normalized Heigh

Normalized index representing the
difference between a point and its
neighbors

Boehner and Selige
(2006)

Plan Curvature

Rate of change of the slope of the
terrain relative to the horizontal plane

Olaya (20006);
Florinsky (2009)

Tangential
Curvature

Rate of change of the slope of the
terrain along a line tangent to the
surface

Heerdegen and Beran
(1982)

Upslope Curvature

Evaluates the curvature of the terrain
surface relative to the upslope direction

Zevenbergen and
Thorne (1987)

Downslope
Curvature

Evaluates the curvature of the terrain
surface relative to the downslope
direction

Freeman (1991)

Profile Curvature

Measures the curvature of the terrain
surface along the topographic profile

Evans (1979)

Local Curvature

Calculates the local curvature of a cell
as sum of the gradients to its neighbor
cells

Freeman (1991)

Longitudinal
Curvature

Represents the curvature of the terrain
surface along contour lines

Zevenbergen and
Thorne (1987)

General Curvature

A general assessment of the curvature
of the terrain surface in all directions

Bauer et al. (1985):

indicates the proximity of each point on

Channg I Network the terrain surface to the channel or Conrad (2015)
Distance .
drainage system
Multiresolution .
Index of Valley Chgracterlzes the flatness and Gallant and Dowling
concavity of the lower parts of valleys
Bottom Flatness at different resolutions of analysis (2003)
(MRVBF) Y
Multiresolution
index of the ridge  Evaluates the flatness of ridge tops and  Gallant and Dowling
top flatness hilltops at various scales of analysis (2003)
(MRRTF)
Quantifies terrain roughness in a .
Vector Ruggedness landscape based on variations in slope Sappington et al.
Measure (VRM) p p (2007)

orientations

Terrain Ruggedness
Index (TRI)

Quantifies the roughness and vertical
variation of the terrain in a given area

Riley et al. (1999)

Real Surface Area

Calculates the actual total area of a cell

or three-dimensional object,

Olaya (2004)

LS Factor

Calculates the slope length factor (LS),

as used in the Universal Soil Loss
Equation (USLE), based on slope and
specific catchment area

Desmet and Govers
(1996)

Multi-Scale
Topographic
Position Index
(TPI)

Difference between the elevation of a

central point and the average elevations

of surrounding points within a given
window or radius, at various scales

Guisan et al. (1999)
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Topographic An index that quantifies the elevation
Position Index of a point relative to the average Guisan et al. (1999)
(TPI) elevations of its neighborhood
Topographic Eyaluates the terrain moisture ina Bochner and Selige
Wetness Index given area based on topographic (2006)
(TWI) characteristics
Measures the relative moisture of the
SAGA Wetness terrain based on topographic
Index characteristics, using a modified Boehner et al. (2002)
catchment area calculation
Elevation The vertical distance from the sea level Conrad (2015)
Terrain Classifies lowland areas based on their
Classification topographic characteristics, such as
Index for Lowlands  elevation, slope, and curvature of the Bock et al. (2007)
(TCI Low). terrain

The radiometric data were provided by the Geological Survey of Brazil (CPRM),
originating from the Aero geophysical Project 1117 — Rio de Janeiro (CPRM 2012,
available at http://geosgb.cprm.gov.br/). According to the project's final report, the flight
line spacing was 500m (N-S direction), control lines were spaced 10,000m apart (E-W
direction), and the flight altitude was 100m. The data processing was conducted using
Oasis Montaj (Geosoft) v.2021.2. First, minimum curvature (Briggs, 1974) interpolation
was performed to generate primary gamma-ray variables: total count (uR/h), K
(potassium), eU (uranium equivalent), and eTh (thorium equivalent). The ratios between
elements, Factor F or F-parameter, were generated from those variables. Through visual
inspection some were discarded, mainly due to low variability in the area, and the
remaining used covariates are presented in Table 5. After processing, all geophysical
raster images were resampled from 100 m to 30 m of spatial resolution in the Oasis
Montaj software, using the Regrid tool to adapt them to the finer resolution of the DEM.
These input data were used as covariates in the models to predict the spatial distribution
of soil classes in the study area. Geophysical covariates have a stronger affinity with
geology and relief factors, but they also relate to soil formation as they indicate variations
in the texture of the relief, and the mineralogical and chemical characteristics of the rock
or exposed soil at that point (Bastos et al., 2023; Reinhardt et al., 2019; Guimaraes et al.,
2009; Souza, 2005; Foote, 1968). By integrating these covariates with robust
mathematical models, we can identify complex patterns and non-linear relationships

between geophysics and the spatial distribution of soil classes.



_27-

Table 5 — Gamma Ray covariates, brief descriptions and references

Gamma-ray

. Description Reference
covariates
Uranium equivalent Measurement of gamma radiation emitted Ulbrich et al. (2009)
(eU) by Uranium
Thorium equivalent Measurement of gamma radiation emitted .
(eTh) by Thorium Ulbrich et al. (2009)
Potassium Measurement of gamma radiation emitted Ulbrich et al. (2009)
(percentage) by Potassium
¢Th/Potassium Ratio between Thorium and Potassium data ~ Wilford et al. (1997)
eU/Potassium Ratio between Uranium and Potassium data Iza et al. (2018)
Ratio between potassium and uranium and Gnoiek and
F Parameter or Factor thorium highlighting high potassium )

concentrations Prichystal; (1985)

3.2.4. Predictive models

Predictive models, statistical analyses, and graphs were developed in R and R
Studio (R Core Team, 2022). The predictive models were tested using the Classification
Tree (CART), also called Decision Tree (DT), through the 'Rpart' package
(Therneau et al., 2015), and Random Forest (RF) using the 'Random Forest' package
(Liaw and Wiener, 2002).

For the DT and RF models using only the database with 60 soil samples available,
with and without Airborne Geophysical Data (AGD) due to the small number of samples
for the total area, it was used the method of Leave one out cross validation — LOOCV
(Bishop et al., 2015; Carvalho Junior et. al, 2020), and a seed number (499) was defined
randomly for later reproduction of the model. For the models using the ROIC technique,
the samples were divided into three parts, so two thirds (66,67%) of the samples were

used to train the model and one third (33,33%) were used to validate it.

For the DT-based method, for all 4 models tested, with and without the use of
ROIC technique and with and without AGD, the complexity parameter adopted was (cp)
= 0.006 for model calibration, the "class" method was used, and the deviance function

was applied.

For the RF method, on the model training using LOOCV and AGD the parameters

used for model training were mtry 8 and ntree 500.For the model using LOOCV and no
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AGD, and the models using ROIC, with and without AGD, the parameters used for model

training were mtry = 6 and ntree = 500.

3.3. Result and Discussions

3.3.1. Decision tree (DT) models

The DT model, using LOOCYV without AGD, obtained an Overall Accuracy (OA)
of 0,41 and Kappa 0,20. These low values indicate that this model’s predictive power is
weak and that the model was not able to learn meaningful patterns, probably because of
the small number of soil profiles samples available to train the model. The 10 most
important covariates were: Vector Terrain Measure, Slope Percentage, Elevation, LS
Factor, Terrain Ruggedness Index, Surface Area, MRRTF, General Curvature, MRVBF
and Upslope Curvature (Figure 12).

The DT model using LOOCV, with the AGD obtained OA of 0,36 and Kappa
0,18, values slightly lower than the model with no AGD, but statistically pretty much the
same. These low values indicate that this model’s predictive power is weak and that the
model was not able to learn meaningful patterns, probably because of the small number
of soil profile samples available to train the model. The 10 most important covariates to
the model were elevation, vector terrain measure, MRRTF, LS factor, normalized heigh,
Slope Percentage, Topographic Wetness, MRVBF, Uranium equivalent and Slope Heigh
(Figure 12). Only 1 of the AGD covariates was amongst the 10 most important covariates

to the model.

The DT model using ROIC and with no AGD obtained OA of 0,93 and Kappa
0,92 on the training of the model, suggesting that the model is very well-fitted to the
training data and effectively capturing the complexity of the soil classes spatial
distribution. The validation obtained OA of 0,76 and Kappa 0,73 to the model, values
relatively high, but the drop in the values indicate that model is less accurate when

predicting on new data and that the model may not generalize as well as expected.

But in general, this model using ROIC showed far better results than the ones
using LOOCYV. The 10 most important covariates to the model were: Standardized Heigh,
Normalized Heigh, MRVBF, Elevation, Topographic Wetness, Valley Depth, Channel



-29.

Network Distance, SAGA Wetness, TCI Low Terrain Classification and MRRTF (Figure
12).

Covariates Relative Importance - Decision Tree - LOOCV - NOAGD Covariates Relative Importance - Decision Tree - LOOCV - AGD

Elevacao
VRM_VecTer
MRRTF
H_LSFactor
Normheight
M_SlopePer
H_TopWetne

VRM_VecTer
M_SiopePer
Elevacao
H_LSFastor
TRI_TerRug

SurfaceAre

Covariates
|

Covariates

Slape_Heig
Param_F_30
eU_eTh_30
CA_RelSiop

GenCurvatu

MRRTF
GenCurvatu
MRVBF
LongCurvat
LocCurvatu
ChaNetDist
CA_PlanCur

UpslopCurv

LongCurvat

o
&
7
(-
5

Impertance Importance

Covariates ive I rt: - Decision Tree - ROIC - AGD

Covariates Relative Importance - Decision Tree - ROIC - NOAGD

Covariates
Covariates

%
.
>

Importance

Importance

Figure 12 — Covariates Relative Importance for the Decision Tree Model using LOOCV and
ROIC, with and with no AGD

The DT model using ROIC and AGD presented the highest values of OA and
kappa, among the DT models. The OA value of 0,95 for training and 0,87 for validation,
and Kappa of 0,94 for training and 0,85 for validation, suggest that the model has
effectively captured the relationships between the covariates and the soil classes spatial
distribution. The relatively small drop in performance from training to validation (OA
drops by 0,08; and Kappa by 0,09) indicates that the model is likely well fitted and has
learned general patterns rather than just memorizing the training data. This model seems
to be robust and reliable when applied to unseen data, handling the complexity of the soil
class spatial distribution well. The 10 most important covariates to the model were the
following: Normalized Heigh, Standardized Heigh, MRVBF, Thorium, Elevation,
Topographic Wetness, Thorium Potassium ratio, F Parameter, Uranium and Uranium
Potassium Ratio (Figure 12). Five of the six covariates from AGD used were ranked

amongst the 10 most important covariates to the model, only Potassium didn’t make it,
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but it showed some importance to the model. The result predictive soil class maps are

presented in Figure 13.
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Figure 13 — Predictive Soil Class Maps obtained by the Decision Tree Model using LOOCYV and
ROIC, with and with no AGD

3.3.2. Random forest (RF) models

The RF model using LOOCV and no AGD, obtained OA of 0,36 and Kappa of
0,12. These low results show that the model is not well fitted, not predicting efficiently
soil class spatial distribution. The covariates with the 10 highest Gini Importance were:
Elevation, Standardized Heigh, Vector Terrain Measure, Upslope Curvature, MRRTF,
LS Factor, Topographic Position Index, General Curvature, Topographic Wetness and
Normalized Heigh (Figure 14). Since some soil classes (Ferrasol and Fluvisol) were
represented by only one soil sample, even using the LOOCV the model was not capable
of calculating the accuracy importance, only the Gini importance, which measures the
purity of the node split created in the model construction process (Breiman, L. et. al.,

1984), thus giving an idea of the covariate importance to the model.
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Figure 14 — Covariates Gini and accuracy Importance to the RF model using LOOCV and ROIC,
with and with no AGD

The RF model using LOOCYV and AGD obtained an OA value of 0,36 and Kappa
of 0,11. Also low values suggesting that the model is not well fitted, not predicting
efficiently the soil class spatial distribution. The covariates with the 10 highest Gini
importance were Elevation, Vector Ruggedness Measure, Upslope Curvature,
Standardized Heigh, MRRTF, LS Factor, Uranium, Normalized Heigh, Potassium,
Uranium and Topographic Position Index (Figure 14). Since some soil classes were
represented by only soil sample (Ferrasol and Fluvisol), even using the LOOCV the
model was not capable of calculating accuracy importance, only the Gini Importance.
However, the fact that Elevation had the highest Gini importance corroborates the
importance of this covariate to the models. Two covariates from AGD (Uranium and
Potassium) were ranked among the 10 highest Gini importance. The result of the

predicted soil class maps are presented in Figure 15.
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Figure 15 — Predictive soil class maps obtained by RF model using LOOCYV and ROIC, with and
with no AGD

The RF model using ROIC and no AGD obtained OA of 0,93 for training and 0,76
for validation and Kappa of 0,92 for training and 0,73 for validation. Overall, the model
performed well, especially on the training data. The small drop in performance from
training to validation indicates that the model has some difficulty with new data, not
generalizing very well, but still with a relatively high level of predictive capability on
unseen soil data, however, there may be room for improvement. The 10 most important
covariates to the model accuracy were: Elevation, Normalized Heigh, Valley Depth,
Standardized Heigh, Relative Slope Position, Slope Heigh, MRRTF, MRVBF, Low
Terrain Classification Index and SAGA Wetness (Figure 14). The covariates with the top
10 Gini importances were: Elevation Standardized Heigh, Normalized Heigh, MRVBF,
Valey Depth, Slope Heigh, SAGA Wetness, Low Terrain Classification Index, Channel
Network Distance and Topographic Wetness. The performance of this model was

significantly higher than the models with LOOCV.

The RF model using the ROIC and AGD was the most robust and accurate model
for soil class spatial distribution modeling between the tested models. The OA obtained

for training was 0,99 and for validation 0,97. The Kappa for training was 0,99 and for
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validation 0,97. These results indicate that the model is well fitted and that the model has
learned the underlying patterns between the covariates and the spatial distribution of soil
classes. The slight drop in validation performance shows that the model generalizes

extremely well to new soil data.

The 10 most important covariates to the model accuracy were: Elevation,
Thorium, Uranium, Potassium Valley Depth, F Parameter, Normalized Heigh, Thorium
Potassium Ratio, Uranium Potassium Ratio and Standardized Heigh (Figure 15). All the
six covariates from AGD used were ranked between the 10 highest accuracy importances,
showing that the use of AGD can be used to enhance DSM quality and accuracy. The
covariates with the 10 higher Gini Importance were: Elevation, Normalized Heigh,
Standardized Heigh, Thorium, Uranium, MRVBF, Valley Depth, SAGA Wetness,
Thorium Potassium Ratio and TCI Low Terrain Classification. The presence of all the six
covariates from AGD in the 10 highest Gini Importance also shows how AGD can aid to
reduce errors by increasing the purity of node splits. The result predictive map is
presented, previously, in Figure 15; and the selected map to represent the variability of

soil units, due the best performance, is presented in Figure 16.

3.3.3. Models’ assessment and selection

In total 8 models were tested, 4 using DT and 4 using RF, each using and not using
ROIC and Airborne Geophysical Data (AGD). The outcome results of the Overall
Accuracy (OA) and Kappa Index of the models are shown below in Table 6.

Table 6 — Statistic results of the tested models

No Airborne Geophysical Data (AGD)

ROIC
LOOCY Training Validation
Modelo | Overall Accuracy | Kappa | Overall Accuracy | Kappa | Overall Accuracy | Kappa
DT 0,41 0,20 0,93 0,92 0,76 0,73
RF 0,36 0,12 0,98 0,98 0,90 0,89

With Airborne Geophysical Data (AGD)

ROIC

LOOCY Training Validation

Modelo [ Overall Accuracy | Kappa | Overall Accuracy | Kappa | Overall Accuracy | Kappa

DT 0,36 0,18 0,95 0,94 0,87 0,85

RF 0,36 0,11 0,99 0,99 0,97 0,97
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The selected model to represent the soil classes in the study area was the Random
Forest model using Region of Interest per Class (ROIC) and Airborne Geophysical Data
(AGD) (Figure 16) since it showed the best performance among the tested models.
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Figure 16 — Predictive soil class map obtained by RF model using ROIC and AGD which showed
the best performance at the tests

3.4. Conclusions

The models using ROIC and Airborne Geophysical Data (AGD) presented the
best results for both RF and DT models, and the RF models got a slightly better
performance than the DT model. AGD were more efficient in improving the map quality
when combined with the use of ROIC. This must be linked to the fact that a larger number
of samples provide statistical analyses and more reliable interpolations, resulting in more

precise predictions.

Elevation was amongst the 5 most important covariates to all the 8 models tested,
highlighting the importance of an accurate digital elevation model (DEM) to Digital Soil
Mapping.
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For the DT models, with AGD, Uranium was ranked among the 10 highest
importance to both models, using LOOCV and ROIC. Furthermore, on the DT model
using ROIC, all 6 covariates from AGD shown importance to the model, reassuring its
potential to improve digital soil mapping adding valuable information for spatial

distribution of soil class prediction as a parental material covariate.

For the RF models, besides Elevation, Normalized Heigh and Standardized Heigh
were present as some of the 10 most important covariates to all 4 models tested. Uranium
was also present as one of the 10 most important covariates on both models (LOOCV and
ROIC) using AGD, in fact Uranium was ranked amongst the 10 most important covariates
to all 4 models tested with AGD (DT and RF). On the RF model using ROIC all 6
covariates from AGD made to the top 10 most important covariates to the model also
reassuring its potential to improve digital soil mapping quality adding valuable

information for soil class prediction as parental material covariate.

The combination of ROIC and AGD appears to provide very strong predictive
power to the models, which demonstrates extremely high accuracy and reliability both
during training and validation. Its minimal performance drop between training and

validation is a sign of robust model training and exceptional generalization.

An accurate digital soil mapping survey is influenced by many factors, like the
type and amount of data available, the scale, type and quality of the covariates obtained,
time, budget, amongst others, but these results show that is possible to achieve a faster,
more efficient, better cost-benefit, reproducible process, and which contains an error
measurement, which is not possible on traditional soil mapping, since the model is formed
in the specialist mind based on its knowledge. The soil specialist’s knowledge will always
be necessary to understand every step of the process, and to detect anomalies, errors,

associations between covariates and to evaluate if the final maps generated are consistent.

Therefore, it is highly recommended that digital soil mapping techniques should
be incorporated in every soil mapping campaign aiming to reduce time length, improve
quality, provide error accountancy and more accurate, detailed and better cost-benefit soil

maps suitable for local activities planning.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo ressalta a contribuig¢@o positiva dos dados aero geofisicos para
o MDS, em especifico dos dados gamaespectrométricos. Esses dados desempenharam um
papel complementar em relagdo as variaveis ambientais (topograficas) tradicionalmente
utilizadas. Esses dados oferecem uma perspectiva mais abrangente ao considerar
covariaveis representativas do material de origem, fator de formag¢do do solo menos
frequentemente utilizado no MDS. A realizagdo de estudos adicionais se faz necessaria,
a fim de promover discussdes mais aprofundadas, o que por sua vez contribuird para uma
compreensdo mais aprimorada dessa abordagem e uma apreciacdo mais completa de suas
limitagdes, especialmente no que se refere a correlagdo desses dados com as propriedades

dos solos e distribuigdo espacial das classes de solo.
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