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Imageamento hiperespectral na delimitacdo dos horizontes do solo

RESUMO

O perfil do solo tem sido o apoio fundamental para a sua observacdo desde o inicio da
pedologia. A separacdo dos horizontes ou camadas faz parte da descricdo morfoldgica do solo
e baseia-se nos contrastes de coloracdo, textura, estrutura e consisténcia, sendo dependente da
percepcao visual e tatil do ped6logo para examinar o perfil. Contudo, o exame in situ do perfil
do solo é limitado quanto a falta de controle sobre as condic¢des de iluminacdo, umidade do solo
e a quantidade de tempo disponivel para as medigdes, sendo passivel de algumas informacdes
coletadas serem subjetivas ou equivocadas. Com isso, 0 objetivo deste trabalho foi avaliar o
uso de dados espectrais obtidos em campo e no laboratério pelo sensor AisaFENIX para
delimitar os horizontes no perfil de solo e talude com algoritmos classificadores. As imagens
hiperespectrais foram coletadas no perfil de solo em campo, e, posteriormente, realizadas as
etapas de processamento computacional. No laboratorio, foi realizado o imageamento com o
sensor AisaFENIX nas amostras de solo retiradas do perfil e obtidos os dados espectrais com a
coleta de regibes de interesse e, posteriormente, aplicadas a imagem do campo utilizando
algoritmos supervisionados. A classificacdo ndo-supervisionada das imagens hiperespectrais do
perfil de solo também foi realizada. O sensor AisaFENIX obteve alta correlacdo entre os dados
espectrais coletados em campo e laboratério, com valores de r de 0,99. Contudo, quando se
utilizou os dados de laboratdrio para a delimitacdo dos horizontes no perfil e no talude de solo,
os horizontes em profundidade foram subestimados, tendo assim, qualidade ruim e razoavel,
respectivamente. O processamento das amostras de solo por sua deformacdo e umidade,
influenciaram diretamente na resposta espectral. Os algoritmos SAM e SID com dados
espectrais do campo, tiveram maior nimero de delimita¢6es dos horizontes no perfil e no talude
de solo, obtendo qualidade excelente com valores de Kappa acima de 0,8. Os agrupamentos
pelos algoritmos n&do-supervisionados lIsodata e K-médias, ndo obtiveram éxito para a
delimitacdo dos horizontes no perfil do solo, resultando em coeficientes Kappa de 0,15 e 0,20
em relacéo a delimitacdo em campo, apresentando qualidade ruim.

Palavras-chave: Sensor AisaFENIX. Mapeamento do perfil do solo. Classificagéo espectral de

imagem.
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Hyperspectral imaging in the delimitation of soil horizons

ABSTRACT

Soil profile has been the fundamental support for soil observation since the beginning of
pedology. The separation of the horizons or layers is part of the morphological description of
the soil and is based on the coloring contrasts, being dependent on the visual perception of the
pedologist to examine the profile. However, in situ soil profile examination is limited in terms
of lack of control over lighting conditions, soil moisture and the amount of time available for
the measurements under control that may be subjective or misleading. Therefore, the objective
of this work was to evaluate of the use field data and laboratory AisaFENIX sensor design to
delimit the horizons in soil profile with classifier algorithms. The hyperspectral images were
collected in the field soil profile, and later the computational processing steps were performed.
In the laboratory, AisaFENIX was imaged in the soil samples taken from the profile and the
spectral data were obtained with the collection of regions of interest and later applied to the
field image using supervised algorithms. The unsupervised classification of the hyperspectral
images of the soil profile was also performed. The AisaFENIX sensor obtained a high
correlation between spectral data collected in the field and laboratory, with values of r = 0.99.
However, when the laboratory data were used for the delimitation of the horizons in the profile
and in the soil ravine, the depth horizons were underestimated, thus having, respectively, poor
and reasonable quality. The processing of the soil samples by their deformation directly
influenced the spectral amplitude. The SAM and SID algorithms with field spectral data had a
greater number of horizon delimitations in the profile and in the soil ravine, obtaining excellent
quality with Kappa values above 0.8. The groupings by the non-supervised algorithms Isodata
and K-means were not successful for the delimitation of the horizons in the soil profile, resulting
in Kappa coefficients of 0.15 and 0.20 in relation to the delimitation in the field, presenting
poor quality.

Keywords: AisaFENIX sensor. Soil profile mapping. Spectral classification.
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1. INTRODUCAO

As mudangas observadas no funcionamento da pedosfera renovaram o reconhecimento
de que os recursos do solo possuem funcdes ecossistémicas essenciais e desempenham um
papel fundamental para garantir a seguranca alimentar (GLOBAL SOIL PARTNERSHIP,
2011; GRUNWALD, 2011; MULDER, 2013). Com isso, tecnologias sdo necessarias para
aprimorar, contribuir e compreender os ambientes agricolas melhorando a conservacéao do solo.

O perfil tem sido o apoio fundamental para a observacdo do solo desde o inicio da
pedologia. Tradicionalmente, os peddlogos usam seus sentidos (visdo e tato) para inferir sobre
as propriedades do solo.

No entanto, a observacdo humana pode ter variagcdes, uma vez que 0s observadores
sdo treinados uns aos outros. Mesmo com este treinamento, ndo se pode eliminar
completamente a variacao inter ou intra-observador (JONES e MCBRATNEY, 2016).

A separac¢do dos horizontes ou camadas faz parte da descricdo morfolégica do solo e
baseia-se principalmente nos contrastes de coloragéo, estrutura, textura e consisténcia. Esta
operacdo, geralmente é dependente da percepc¢éo visual do ped6logo para examinar o perfil e
realizar o enquadramento do solo nos sistemas taxonémicos (IBGE, 2015).

O exame in situ do perfil do solo é limitado quanto & falta de controle sobre as
condicBes ambientais (iluminacdo e umidade do solo) e a quantidade de tempo disponivel para
as medicdes sob controle. Algumas das informacdes coletadas no perfil do solo podem ser
subjetivas. Com o surgimento de uma ampla gama de tecnologias, abre-se oportunidades para
atualizar o modo como eles sdo observados e descritos (ROUDIER et al., 2016).

Diversificadas técnicas dedicadas a deteccdo proximal do solo foram testadas em
perfis de campo que permitem estimar muitas de suas propriedades além do espectro visivel
(HARTEMINK e MINASNY, 2014). Exemplos incluem Fluorescéncia de raios X (FRX)
(WEINDORF et al., 2012), espectroscopia vis-NIR (BEN-DOR et al., 2008a; ROUDIER et al.,
2015; TERRA et al., 2018) e imagiologia (STEFFENS e BUDDENBAUM, 2013).

Alguns pesquisadores tém utilizado imagens RGB de céameras digitais
(AITKENHEAD et al., 2016; O'DONNELL et al., 2010), ou um colorimetro portatil (LILES et
al., 2013). Até mesmo para quantificacdo de alguns atributos ou pardmetros dos solos,
utilizando-se de equipamentos como phmetros portateis, entre outros.

O entendimento das relagdes entre as caracteristicas dos solos e as suas propriedades

espectrais € muito importante para que sejam consideradas, ndo apenas as ponderagdes sobre



os fendmenos fisicos ocorrentes das interacfes energia-matéria, mas também varios conceitos
pedoldgicos.

O comportamento espectral dos solos € o resultado da combinacao da influéncia de
varios fatores presentes nele que se alteram de um solo para outro (IRONS et al., 1989). Alguns
fatores e processos atuantes na sua formagdo como o tamanho de particula, estrutura,
rugosidade superficial, umidade, teor de matéria organica, teor de minerais carbonatados,
presenca ou ndo de quartzo e dos Oxidos de ferro acarretam absorcfes no espectro
eletromagnético (STONER e BAUMGARDNER, 1981).

Os equipamentos laboratoriais como o0s espectrorradidmetros por ndo serem sensores
imageadores, embora considerado padrao, € impraticavel a visualizagdo em tempo real do perfil
do solo em estudos pedol6gicos de maneira rapida.

Os sensores hiperespectrais, seja em nivel terrestre, suborbital ou orbital, tém-se
mostrado promissores em sua agilidade na aquisi¢do de imagens com alta resolucao espectral e
espacial para o mapeamento pedoldgico. Neste contexto, o sensoriamento remoto
hiperespectral e a espectroscopia de imagem fornecem uma perspectiva para o estudo do perfil
do solo “in-situ” usando diferentes partes do espectro eletromagnético.

A pedologia carece de estudos com sensores imageadores em perfil de solo e tdo pouco
existe a delimitacdo, transicdo e quantificacdo dos horizontes pedogenéticos.

A alta resolugcdo espectral e espacial dos sensores hiperespectrais abre uma
oportunidade para uso em estudos pedoldgicos por meio das ferramentas de classificacdo por
pixel, mediante as caracteristicas de absorcdo espectral dos elementos presentes nas amostras
de solo retiradas do perfil.

Diante disso, a hip6tese € que os dados espectrais adquiridos tanto em laboratorio
como a campo pelo sensor AisaFENIX, sdo eficazes na delimitacdo dos horizontes de um
Argissolo mediante os algoritmos supervisionados e ndo supervisionados.

Portanto, o objetivo foi avaliar o uso de dados espectrais obtidos em laboratorio e a
campo pelo sensor AisaFENIX, e aplica-los a imagem do perfil de solo e do talude para

delimitar seus horizontes com uso da classificagdo supervisionada e ndo supervisionada.



2. OBJETIVO
2.1. Geral

Avaliar o uso de imagens hiperespectrais na delimitacdo dos horizontes em perfil de
solo e do talude, utilizando dados espectrais de laboratério e campo.

2.2. Especificos

- Avaliar as curvas espectrais do perfil de solo, em nivel de campo e laboratorio,
obtidas pelo sensor AisaFENIX;

- Comparar a delimitacdo dos horizontes do solo entre 0 método pedoldgico tradicional
e o0 sensor AisaFENIX no perfil do solo e talude, mediante algoritmos classificadores de
imagem;

- Avaliar a acurécia da classificacdo das imagens com uso dos algoritmos Distancia
Minima, SAM, SID, Isodata e k-médias no perfil do solo e no talude.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 Evolugéo na delimitagdo dos horizontes do solo

O primeiro a reconhecer o solo como um corpo natural formado pela acdo de um grupo
de agentes foi Dokuchaev em 1883. Ele estabeleceu a primeira classificacdo baseada nas
propriedades do solo e nos fatores de formagao e sugeriu que os horizontes deveriam ser usados
para distinguir os solos. Por volta de 1927, C.F. Marbut desenvolveu a classificagdo americana
que foi publicada em 1938 e alterada em 1945 (MONIZ, 1972; BOCKHEIM et al., 2005).

A designacdo dos horizontes do solo foi desenvolvida por letras e ndmeros que
transmitem mais do que o lugar ocupado no perfil do solo, compde-se de simbolos
interpretativos baseados na morfologia e na génese do solo (BRIDGES, 1993).

De acordo com Hartemink e Minasny (2016), a descricdo do solo em campo apos seu
desenvolvimento inicial estagnou. O desenvolvimento se refere na formalizacdo de
procedimentos na observacao das classes de solos (CLARKE 1936; Manual de Pesquisa do
solo, USDA, 1937), bem como na codificacédo da classificacdo morfoldgica da estrutura do solo
(NIKIFOROFF, 1941).

Cabe ressaltar que a classificacdo pedologica no Brasil consiste numa evolugdo do
antigo sistema americano, formulado por Baldwin et al. (1938) e modificada por Thorp e Smith
(1949). Os conceitos centrais do antigo sistema americano formam a base da atual classificagéo
brasileira (SANTOS et al., 2018).

Ao examinar o perfil do solo, uma das primeiras etapas consiste na delimitacdo dos
horizontes do solo. Segundo IBGE (2015), define-se horizonte do solo: “0 horizonte do solo
deve-se entender uma secdo de constituicdo mineral ou organica, a superficie do terreno ou
aproximadamente paralela a esta, parcialmente exposta no perfil e dotada de propriedades
geradas por processos formadores do solo que lhe confere caracteristicas de inter-
relacionamento com outros horizontes componentes do perfil, dos quais se diferencia em
virtude da diversidade de propriedades resultantes da a¢do da pedogénese”. Derivado de Soil
Survey Manual (1962).

Geralmente, a delimitagdo é realizada com o auxilio de uma faca ou um martelo
pedoldgico, tomando em consideragdo principalmente as diferencas de cor, textura, estrutura e
consisténcia do solo para medir a profundidade dos horizontes (IBGE, 2015).

Com isso, a identificacdo dos horizontes do solo em campo permaneceu estavel desde
a década de 1950 e, na grande maioria das vezes, era realizada pela observacdo humana

treinada. Entretanto, a observagéo visual pode ocasionar erros, uma vez que os observadores
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podem ser treinados uns aos outros, porém ndo pode eliminar completamente a variacao inter
ou intra-observador. A cor do solo tém sido um dos atributos mais significativos, podendo
também ser introduzida uma variacédo nesta avaliacdo (JONES e MCBRATNEY, 2016).

O uso de gréficos de referéncia de cores desenvolvido por Munsell (1947) destinou-se
a eliminar os efeitos dessas diferencas e padronizar o relatério da cor do solo. Porém, Billmeyer
e Saltzman (1981) afirmam que, além das diferencas na luz em que as medi¢des de cor estdo
sendo feitas, também é bem estabelecida que as diferencas fisiologicas no olho humano nem
sempre percebe a cor da mesma maneira, e essa percepcao de cor também flutua com o
envelhecimento.

Shields et al. (1966), sugeriram o0 uso de espectrofotometria para padronizar a
observacao de cores e eliminar a variabilidade do observador. De fato, o uso de um sistema de
espectrofotdbmetro para eliminar a variacdo do observador ja havia sido sugerida por Carter
(1931).

Campos e Dematté (2004) avaliaram a cor do solo obtida pelo método visual de 5
pedologos e um colorimetro portatil. Os autores observaram que 0s pesquisadores
superestimaram as determinacdes de cor em relacdo ao colorimetro, resultando em alteracdes
na classificacdo dos solos, e sendo recomendado o uso do colorimetro.

Além disso, a caderneta de cores de Munsell sofre variagdes, pois estudos de Sanchez-
Marafén et al. (2005) investigaram os livros de cores e descobriram que as diferengas na
producdo do fabricante e as caracteristicas de esmaecimento ndo uniforme podem afetar
significativamente a aferi¢do da cor do solo. Os autores descobriram que o julgamento da cor
do solo entre individuos usando o mesmo grafico de Munsell sob condi¢Bes fortemente
controladas eram variaveis.

A aquisicdo de dados digitais nas pesquisas em ciéncia do solo, se trata de uma
abordagem antiga e que pode ser observada no trabalho de Currence (1969), onde quantificou
a rugosidade da superficie do solo sob diferentes tratamentos utilizando um sistema de
perfilometria. Enquanto isso, O'Callaghan e Loveday (1973) foram capazes de usar imagens
digitalizadas para quantificar o efeito da aplicagéo de gesso para medir o comprimento e largura
de rachaduras no solo. Em ambos os estudos, a quantificacdo digital permitiu a investigagdo de
atributos a uma escala que ndo era vidvel usando técnicas manuais e, ao fazé-lo, distinguiu os
efeitos do tratamento.

A aquisicao de dados digitais foi estendida para estudos de perfil de solo com enfoque

na micromorfologia. Entretanto, apesar de ndo serem analisados diretamente no campo, se¢oes
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verticais foram amostradas e realizadas as andlises digitais em laboratério para estudar a
distribuicdo de poros (BOUMA et al., 1977; MURPHY et al., 1977). Da mesma maneira, 0
escaneamento digital foi usado para investigar o material indeformado do solo por Petrovic et
al. (1982) e Hainsworth e Aylmore (1983).

Técnicas morfométricas digitais tém sido utilizadas para o diagnostico de horizontes
do solo, incluindo: radar de penetracdo no solo (GPR), resistividade elétrica (RE),
espectroscopia Vvis-NIR, penetrémetro de cone, escaner hiperespectral, fluorescéncia de raios-
X (FRX) e o uso da morfologia espectral em bibliotecas de solo. Varios deles foram aplicados
no campo, enquanto alguns foram usados em laboratério com mondlitos ou nudcleos de solo
(HARTEMINK e MINASNY, 2014).

O radar de penetracdo no solo é uma ferramenta de pesquisa de solo ndo invasiva que
tem sido aplicada na ciéncia do solo desde o final dos anos 70. O GPR foi usado para detectar
diferengas texturais, porém funciona melhor em solos com baixo teor de argila e baixa
condutividade elétrica. Ele precisa de calibracdo, pois a constante dielétrica é uma funcéo do
teor de agua e sal e a presenca de minerais de argila. Horizontes com limites abruptos causados
por mudancas repentinas na textura, densidade do solo, umidade, carbono organico ou
carbonato de célcio produzem grandes efeitos no uso do GPR (DOOLITTLE e COLLINS,
1995).

O GPR tem sido utilizado para estimar profundidades para horizontes de solo,
espessura e caracteristicas de materiais organicos do solo, avaliar a profundidade do lencol
fredtico, lamelas e camadas cimentadas, inferir a cor do solo e o carbono orgéanico
(DOOLITTLE e COLLINS, 1995; CEZAR et al., 2010).

Tabbagh et al. (2000) usaram um medidor de resistividade elétrica (RE) para avaliar
um solo arenoso em uma area arida de Camardes. O horizonte foi delineado por baixas
resistividades devido a disposi¢do das particulas de argila ao redor dos graos de quartzo. A RE
também tem sido usada para detectar a profundidade de ocorréncia de um horizonte
petrocélcico (LEGROS, 2006) e utilizada para mapear os horizontes hidromorficos em escala
de campo na Franga (CHAPLOT et al., 2001).

A espectrorradiometria vis-NIR no solo foi utilizada por diversos pesquisadores como
Obukhov e Orlov (1964), Karmanov (1970), Condit (1970), Cipra et al. (1971), Montgomery
(1976), Gausman et al. (1977), DaCosta (1979), Stoner (1979), Stoner e Baumgardner (1981).

Os instrumentos usados para medir a reflectancia do solo podem ser divididos em



espectrorradiometros e radibmetros multibanda, possuindo alta e baixa resolucdo espectral,
respectivamente (BAUMGARDNER et al., 1985).

Posteriormente, surgiram trabalhos de grande relevancia na caracterizacéo espectral
dos solos como os de Baumgardner e Stoner (1982), Ben-Dor et al. (2008) Viscarra Rossel et
al. (2009), e no Brasil por Dematté e Garcia (1999), Nanni et al. (2004), Cezar et al. (2013),
Chicati et al. (2017), Terra et al. (2015), Fiorio et al. (2014), entre outros.

Um penetrémetro de cone foi também utilizado para mapear os horizontes do solo até
140 cm de profundidade em trabalho realizado por Rooney e Lowery (2000). A penetracéo é
afetada pela textura, porosidade, estrutura, contedo de agua, agentes cimentadores e
compactagdo do solo, e ndo foram encontradas relagbes diretas entre o indice do cone e as
propriedades fisicas especificas do solo.

O penetrometro foi capaz de distinguir mudancas nas propriedades fisicas do solo
relacionadas a espessura do horizonte do solo (ROONEY e LOWERY, 2000) e pode ser usado
para visualizar as camadas do solo em 3D (GRUNWALD et al., 2000).

Monteiro Santos et al. (2011) desenvolveram um algoritmo que toma medidas de um
instrumento de inducdo eletromagnética e derivou uma imagem de condutividade 3D. Isso
permite 0 mapeamento de horizontes de solo que apresentam alteragdes significativas na textura
e condutividade elétrica do solo.

Weindorf et al. (2012b) utilizaram um analisador portatil de fluorescéncia de Raios X
(FRX) para distinguir os horizontes espadico e albico no campo e no laboratério em amostras
e monolitos. Em outro estudo, eles usaram o FRX e descobriram que este sensor pode auxiliar
na diferenciacdo dos horizontes em solos aluviais, com pequenas diferencas morfoldgicas
observaveis (WEINDORF et al., 2012a).

Hartemink e Minasny (2014) também utilizam técnicas baseadas em laborat6rio, como
por exemplo, a microscopia eletronica de varredura e tomografia computadorizada de raios X,
como potenciais ferramentas para fornecer informacdes valiosas sobre o perfil do solo.

Dematté et al. (2014) desenvolveram uma Interpretacdo Morfoldgica do Espectro de
Reflectancia (IMER) mediante o uso de bibliotecas para a classificagdo do solo.

Outro método foi sugerido por Fajardo et al. (2015), o qual envolve a identificacdo de
zonas espectralmente homogéneas a partir de aglomerados difusos derivados de membros finais
do vis-NIR. Este método elimina o viés do observador e permite a investigacdo direta da

participacao na classe dentro e entre os perfis.



O reconhecimento do horizonte também estd sendo explorado usando XRF
(WEINDORF et al., 2012; BURUD et al., 2015; MINASNY et al., 2016; ADHIKARI et al.,
2016) e cameras hiperespectrais (STEFFENS e BUDDENBAUM 2013; SILVA et al., 2016).

Em virtude do desenvolvimento tecnoldgico, cabe destacar que Hartemink e Minasny
(2014) criaram a subdisciplina chamada de morfometria digital do solo (Digital Soil
Morphometrics, DSmorph), que se refere & descri¢do do solo com base na unido de diversas
ferramentas e técnicas que séo capazes de fornecer informag6es mais objetivas e quantitativas
da descrigdo dos atributos do solo. Sendo assim, a DSMorph foi definida como a “aplicagdo de
ferramentas e técnicas para medir, mapear e quantificar o perfil do solo (HARTEMINK e
MINASNY 2014).

Atualmente, Zhang e Hartemink (2018) tem realizado o mapeamento digital do perfil
do solo com o uso de imagens na delineacdo do horizonte do solo e na varia¢do do horizonte
do solo. De maneira semelhante, Grauer-Gray e Hartemink (2018) mapearam pelo método
raster os perfis do solo em duas dimensdes para quantificar a variagdo lateral e melhorar a
delimitacdo de campo dos horizontes do solo.

Portanto, diante deste avanco tecnoldgico, o0s estudos relacionados a
espectrorradiometria no perfil do solo in situ culminaram ao termo “morfometria digital do
solo” desenvolvido por Hartemink e Minasny (2014), na qual esta inserido entre as esferas de
estudos da Pedologia, Pedometria e Sensores proximais do solo, conforme apresentado na

Figura 1.

Morfometria
digital do solo

Pedologia

‘ |
Sensoriamento

proximal do
solo

Pedometria

Figura 1. Morfometria digital do solo entre as esferas da Pedologia, Pedometria e
sensoriamento proximal do solo. Adaptado de Hartemink e Minasny (2016).
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3.2 Interacdo da radiagdo eletromagnética com o solo

A interagdo da radiagdo eletromagnética (REM) com os constituintes do solo se d& de
maneira microscopica e se altera de um solo para outro, inclusive com os demais alvos da
superficie da Terra (IRONS et al., 1989).

A radiagdo eletromagnética no momento em que incide sobre a matéria, os elétrons
dos elementos que a constituem absorvem a radiacdo de maneira seletiva, consistindo assim em
respostas em determinados comprimentos de onda (MOREIRA, 2007).

Este fenbmeno ocorre devido as forgas em que os elétrons sdo mantidos ao nucleo com
intensidades diferentes, dependendo em qual nivel e subnivel de energia se encontram. Quanto
mais afastado do nucleo estiver o elétron, maior € a energia gasta para manté-lo girando em
torno do nucleo. Assim, a medida que ele se afasta do nucleo aumenta o nivel de energia, como
explicado por Moreira (2007).

A mudanga no estado atdbmico ocorre devido a radiacdo que é absorvida, isto €, o
elétron absorve determinados quanta de energia (Teoria de Planck) e salta para uma camada
eletronica mais afastada do nucleo, sendo a mais energética. Neste caso, 0 atomo passa de seu
estado fundamental (estavel) para o estado excitado. Contudo, algumas radiacGes, em
comprimentos de onda especificos, que sdo absorvidas pelos elétrons ou pela molécula, ndo
provocam mudanca de estado atdbmico, mas causam apenas um movimento vibracional,
denominado energia vibracional (MOREIRA, 2007).

Para que ocorram as transi¢oes eletrdnicas, ou seja, fazer com que os elétrons mudem
o0 estado energético, sdo necessarias as energias compreendidas na faixa espectral do
ultravioleta ao infravermelho préximo. Por outro lado, a energia absorvida que provoca apenas
vibracdo no elétron e, consequentemente, na molécula, corresponde aquela contida na faixa do
infravermelho médio do espectro eletromagnético (MADEIRA NETTO, 1991).

Existem cinco tipos principais de absor¢cdo que resultam em excitacdo dos elétrons:
transicdo intra-atbmica (processo que o atomo absorve energia e faz com que o elétron mude
de nivel energético); transferéncia de carga ou transicdo interelementos (a energia € absorvida
pela transferéncia de elétrons entre ions adjacentes); transi¢do da banda de valéncia a banda de
transicao (o elétron de um nivel é transferido para um dos niveis vazios) e absor¢do de origem
molecular (ocorre o fendmeno de vibragdo da molécula) (CERVELLE, 1988; EPIPHANIO et
al., 1992).

Esta interacdo da REM com o solo é observada na sua resposta espectral, pois a faixa



do espectro dptico é cumulativa, que deriva dos constituintes minerais, organicos e fluidos, que,
combinados, comp&em o solo (MENESES e MADEIRA NETTO, 2001).

3.2.1 Influéncias na assinatura espectral do solo

Os parametros que influenciam a reflectancia espectral dos solos sdo: os 6xidos de
ferro, a umidade, a matéria organica, a granulometria, a mineralogia da argila e o material de
origem. Dentre os varios outros que podem ocorrer, tém sido citados também a cor do solo, a
capacidade de troca catidnica e as condicdes de drenagem interna do solo (STONER e
BAUMGARDNER, 1981).

Os oOxidos de ferro absorvem muito a energia eletromagnética da regido do
infravermelho proximo (maximo de absor¢cdo em torno de 900 nm), sendo que a quantidade de
energia a ser absorvida é dependente do tipo e da quantidade de 6xido de ferro (EPIPHANIO
etal., 1992)

Com relacéo a umidade, os solos tendem a tornar-se mais escuros quanto maior for a
sua umidade, ocasionando assim a diminuicdo na reflectancia ao longo de todo o espectro
eletro-optico (STONER e BAUMGARDNER, 1981). A umidade afeta a reflectancia do solo
devido as bandas de absor¢do de agua em 760 nm, 970 nm, 1190 nm, 1450 nm e 1940 nm
(EPIPHANIO et al., 1992; CURCIO & PETTY, 1951).

A composicdo e o teor de matéria organica presentes no solo sdo fatores que
influenciam fortemente a reflectancia espectral dos mesmos. A medida que o teor de matéria
organica aumenta, a reflectancia do solo decresce no intervalo de comprimento de onda de 400
a 2.500 nm (HOFFER e JOHANNSEN, 1969).

Galvéo e Vitorello (1998) e Dematté e Garcia (1999b) observaram que a reducgéo no
teor de matéria organica expde a forte relacdo entre a reflecténcia e o ferro total, favorecendo o
aparecimento de uma banda de absorcdo nitida préxima de 900 nm. Pesquisas realizadas por
Bowers e Hanks (1965), Dematté e Garcia (1999b) e Dalmolin (2002), mostram que a medida
que decresce a concentracdo de matéria organica presente no solo, ocorre aumento na resposta
espectral.

Al-Abbas et al. (1972) comentaram que os efeitos de diminui¢do da reflectancia do
solo pelo aumento do teor de matéria organica estdo associados, e também, ao teor de argila,
uma vez que héa correlacao entre os teores de argila e de matéria organica nos solos.

Com isso, Baumgardner et al. (1970) afirma que o teor de matéria organica no solo

quando excede a 2%, ela desempenha um papel importante na determinagéo das propriedades
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espectrais do solo. Quando o teor € menor do que 2%, outros constituintes do solo passam a ser
mais influentes no comportamento espectral do solo do que a matéria organica.

De maneira geral, solos de textura arenosa tendem a ter maior reflectancia, pois
apresentam baixos teores de matéria organica, oxidos de ferro e umidade (MENESES e
MADEIRA NETTO, 2001), associado a elevada quantidade de quartzo (RESENDE et al.,
2005).

Portanto, a quantidade de energia refletida no solo ¢ em funcdo de todos esses
parametros que, conjuntamente, compde o solo. Em determinadas condigdes, a influéncia de
um parametro na energia refletida pelo solo, como j& mencionado, sobrepde aos demais
resultando num espectro caracteristico de tal pardmetro (MOREIRA, 2007).

As interacOes entre a energia e o solo ndo apresentam grande complexidade quando
comparadas com a vegetacdo, pois a energia para 0 solo é absorvida ou refletida e, nao

necessariamente, transmitida para o material, como é o caso da vegetacdo (ROSOT, 2001).

3.3 Sensoriamento remoto aplicado ao estudo do solo

A publicacdo da FAO (Organizacdo das Nacdes Unidas para Agricultura e
Alimentacao) e ITPS (Painel Técnico Intergovernamental sobre os Solos) (2015), principio 2
da carta mundial do solo, enfatiza que os solos sdo resultados de complexas interacdes e acoes
no tempo e espaco, constituindo-se de sua prépria diversidade. Ressalta ainda, que a governanga
do solo requer que as diferentes capacidades do solo sejam compreendidas e que o0 uso da terra
deva ser respeitado de acordo com o leque de suas capacidades, com vistas a erradicar a pobreza
e alcancar a seguranca alimentar.

Entretanto, a definicdo de solo atualmente no Brasil, segundo Santos et al. (2018), no
Sistema Brasileiro de Classificagdo dos Solos (SIBCS), afirmam que “o solo que classificamos
¢ uma colecdo de corpos naturais, constituidos por partes solidas, liquidas e gasosas,
tridimensionais, dinamicos, formados por materiais minerais e organicos que ocupam a maior
parte do manto superficial das extensdes continentais do nosso planeta, contém matéria viva e
podem ser vegetados na natureza onde ocorrem e, eventualmente, terem sido modificados por
interferéncias antropicas”.

O solo é um material complexo e variavel em sua composicdo fisica e quimica a partir
de massas expostas de rochas parcialmente intemperizadas e minerais da crosta terrestre (BUOL
etal., 1973).
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A formacéo ou génese do solo é fortemente dependente das condi¢fes ambientais da
atmosfera e da litosfera. O corpo do solo é um produto de cinco fatores: clima, tempo,
organismos, topografia e materiais de origem (JENNY, 1941).

A grande variabilidade nos solos é o resultado das interacdes destes fatores e sua
influéncia na formacdo de diferentes perfis de solo. Em geral, o perfil do solo, composto por
varios horizontes, tipicamente se refere ao A (o superior), o B (o intermediario) e o C (0 mais
baixo, horizonte de um material parental) (BUOL et al., 1973).

Em virtude disso, cada constituinte do solo interage com a radiacdo eletromagnética,
no entanto, ndo ocorre de maneira isolada, e sim de uma soma integrada pelos seus diferentes
componentes para compor a curva espectral de um solo (MOREIRA, 2007).

Um estudo realizado por Stoner e Baumgardner (1981) observou cuidadosamente mais
de 400 espectros dos solos americanos e alguns solos brasileiros, que revelou apenas cinco
categorias espectrais para descrever grupos de solos. Contudo, a observacdo visual ndo pode
discriminar as pequenas feicBes espectrais no espectro, necessitando de uma analise mais
aprimorada.

De acordo com Ben-Dor et al. (1999) a curva espectral do solo possui informacdes
importantes na faixa do vis-NIR-SWIR (400 a 2500 nm) que podem serem utilizadas de maneira
mais refinada se novas abordagens forem desenvolvidas.

Devido a isso, cada vez mais tem surgido trabalhos cientificos demonstrando que a
espectrorradiometria nos dominios laboratérial e de campo, consiste em uma técnica Gtil para
as missdes de levantamento e classificacdo do solo, considerando-se as limitacGes de cada um.

Nanni et al. (2004) demonstraram que 18 solos tropicais com classes diferentes
apresentaram diferencas estatisticas entre seus respectivos dados espectrais. A analise
discriminante revelou um erro de 9% ao analisar a classificacdo até que niveis mais detalhados
fossem alcancados. A medida que o nivel de classificacdo diminui, o erro também diminuiu,
até atingir um valor de 6%.

N&o obstante, combinar a informacdo espectral com sensores orbitais também é
possivel, como mostrado por Dematté et al. (2004), comprovando que a maioria das
informagdes espectrais do Landsat 7 é semelhante ao reamostrado em dados laboratoriais.

Em outro estudo, Dematté et al. (2005) encontraram boa concordancia e alto nivel de
significancia (85%) entre as classificagbes Landsat 7 e os resultados tradicionais da

classificagdo do solo.
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Cabe ressaltar que os primeiros sensores sofriam de problemas como baixa relagéo
sinal-ruido. Com isso, tem-se desenvolvido melhores sensores para aprimorar 0 mapeamento
dos solos (BEN-DOR et al., 2008b).

Desta maneira, tem-se realizado o mapeamento digital do solo (DSM), também
denominado como o mapeamento preditivo do solo (SCULL et al., 2003; MINASNY e
MCBRATNEY 2016; PASZTOR et al., 2016), que constitui-se na criacdo de sistemas de
informacdo do solo por modelos numéricos com a capacidade de inferir as variacdes espaciais
e temporais das classes de solo e as variaveis ambientais (LAGACHERIE e MCBRATNEY
2007).

Com este avanco tecnoldgico no sensoriamento remoto, esforcos tém sido realizados
para o estabelecimento do GlobalSoilMap.net (GSC 2015), que reGne o0s principais

pesquisadores para o mapeamento digital de solos no mundo (SANCHEZ et al., 2009).

3.4 Sensoriamento remoto hiperespectral

O sensoriamento remoto hiperespectral (SRH) e a espectroscopia de imagem (EI) séo
tecnologias que possuem a capacidade de fornecer informacdes espectrais detalhadas de cada
pixel em uma imagem. Enquanto o SRH se refere principalmente ao sensoriamento remoto (a
distancia), a técnica emergente de EI cobre todos os dominios espaciais e espectrais, desde
microscopicos até macroscopicos (BEN-DOR et al., 2013).

Os sensores hiperespectrais imageadores, mais conhecidos como espectrometros de
imagens, coletam simultaneamente imagens digitais em muitas bandas espectrais relativamente
estreitas, contiguas e/ou ndo contiguas das regides ultravioleta, visivel e infravermelha do
espectro eletromagnético (DIMITRIS et al., 2016)

A caracteristica principal do SRH é de obter a curva espectral de cada pixel na imagem,
com o objetivo de encontrar objetos, identificar materiais ou detectar processos. O SRH tem a
capacidade de identificar materiais que dependem de varios fatores, tais como: a abundancia do
material de interesse; a intensidade das caracteristicas de absorcdo do material na regido do
comprimento de onda medido; a cobertura espectral, resolucdo espectral e a relacdo sinal-ruido
do sensor hiperespectral (BEN-DOR et al., 2013).

Em virtude disso, a tecnologia SRH é uma ferramenta utilizada para varias finalidades,
e dentre elas, estudos dos minerais, agua, vegetacao, solos e materiais produzidos pelo homem
(BEN-DOR et al., 2013).
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Embora a tecnologia SRH tenha muitas vantagens, a mesma apresenta etapas
complexas no processamento de imagem.

Os dados espectrais adquiridos pelo SRH em nivel suborbital e orbital ndao se
encontram em condi¢des ambientais 6timas e bem controladas como ao adquirir dados em um
laboratério. Pois, deve-se levar em consideracdo que sofrem algumas interferéncias, como a
atenuacdo atmosférica de gases e aerossois (dispersdes e absorgdes), e as condigdes de
iluminacdo descontroladas (BEN-DOR et al., 2013).

Tais interferéncias refletem nos dados espectrais, necessitando de correcdes na
imagem que englobam muitas areas de conhecimento, incluindo ciéncia atmosférica,
engenharia eletro-Optica, ciéncia da computacdo, estatistica, matematica aplicada, dentre outras
(BEN-DOR et al., 2013).

Portanto, tem sido dada atencdo significativa na aplicacdo do SRH em relacdo ao
desenvolvimento de técnicas utilizando algoritmos para detectar, classificar, identificar,

quantificar e caracterizar objetos de interesse (EISMANN, 2012).
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4. MATERIAL E METODOS
4.1 Localizagéo
Para o estudo foi utilizado o perfil de solo, classificado como Argissolo, na
proximidade da rodovia SP-304, localizado no estado S&o Paulo em Aguas de S&o Pedro, nas
coordenadas 22°35°21,89” Sul e 47°53°12,10” Oeste, como demonstrado na Figura 2.
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Figura 2. Localizacio do perfil de solo no municipio de Aguas de Sdo Pedro — SP.

Este local foi escolhido para realizar o imageamento na ocasido da duplicacdo da

rodovia, onde haviam sec¢des verticais expostas a iluminagdo solar frontal por toda sua

extensdo. Para isso, 0 imageamento foi realizado as 16:00 horas em Aguas de S&o Pedro — SP.

No perfil de solo em Aguas de S&o Pedro - SP, havia uma plantacdo de eucalipto

(Eucaliptus sp.) em fase adulta consorciada com pastagem sem a presenca de gado, como visto

na Figura 3.
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Figura 3. Talude utilizado para o imageamento hiperespectral localizado no municipio de
Aguas de S&o Pedro — SP.

4.2 Descricao e utilizacdo do sensor

O sensor hiperespectral AisaFENIX da empresa Specim® (Spectral Imaging) realiza o
imageamento hiperespectral que pode ser acoplado em aeronave, tripé ou em sistema de scanner
laboratorial. O mesmo possui dois detectores integrados sendo um de 6xido de silicio que
captura informag@es na por¢édo do vis-NIR (380 — 970nm) com resolugdo espectral de 3,5nm, e
outro de Telurite de Mercurio-Cadmio (MCT), com sistema de refrigeracdo por hélio liquido,
capturando informagdes na faixa de 970-2500nm com resolucdo espectral de 12 nm
possibilitando o imageamento com até 624 bandas (Figura 4), sendo 346 no vis-NIR e 278 no
SWIR (NANNI et al., 2016).

Em aerolevantamentos, o sensor € utilizado juntamente com um sistema de

posicionamento global associado a uma unidade de medicdo inercial GPS/IMU modelo OXTS
- RT3050 com erro de 10 cm (OXTS, 2016).
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Dimensao espacial

Dimensao espacial

Figura 4. llustracdo do imageamento hiperespectral com 624 bandas capturadas pelo sensor
AisaFENIX em perfil de solo.

O campo de visada do sensor é de 32,3° e 0 campo de visada instantanea (IFOV) de
0,084°, permitindo a aquisicdo de imagem com relacdo 1x1, pois a 600 metros de altura se
obtém uma faixa imageada de 600 metros. O tamanho do pixel no terreno nesta altitude é de 1
metro podendo ser reamostrado para 0,35m sem perda da qualidade espectral (SOUZA, 2017).

Em aerolevantamento o sensor possibilita a aquisicdo de imagens continuas sobre o
terreno mediante o uso do software RSCube 3 ou LUMO (SPECIM, 2016). A configuracao do
sistema pode ser equalizada possibilitando o ajuste da intensidade luminosa e a visualiza¢do em
tempo real do alvo durante o voo.

Para objeto do trabalho, o imageamento foi realizado com o sensor a campo em nivel
do terreno distanciado a 20 m do perfil e do talude de solo, e em laboratério. Desta maneira, no
campo utilizou-se o sensor com tripé, com sistema rotativo, controlado pelo software RSCube
0 mecanismo de ajuste para o controle de direcdo e variagéo lateral. O sistema possui uma fonte
de energia, tanto do sensor como do sistema de controle e coleta de dados contando, ainda, com
2 baterias auxiliares (SPECIM, 2016).

Para utilizacdo em laboratorio, o sensor foi acoplado na Plataforma Single Core
Scanner, com estrutura mecanica de ajuste da altura do sensor composta por um sistema de
iluminacdo, placa de referéncia para o branco e bandeja para amostras de 100 cm x 50 cm.
Neste caso, 0 sensor permanece imdvel, sendo que a bandeja se movimenta no sentido

horizontal em dois sentidos sendo os dados adquiridos por varredura (NANNI et al., 2016).
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4.3 Obtencao e processamento de imagens hiperespectrais a campo

As etapas de obtencdo e processamento de dados em nivel de campo estdo

demonstradas no fluxograma (Figura 5).
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Figura 5. Fluxograma das etapas de obtencéo e processamento hiperespectral das imagens
obtidas a campo.

No campo, o sensor AisaFENIX foi acoplado a um motor de movimentacéo lateral sob
um tripé nivelado e distanciado a 20 m da seccdo vertical do solo, sendo o imageamento
realizado com luz direta do sol no perfil de solo. O software utilizado para a captura das imagens
foi o RScube Rotation disponibilizado pela empresa Specim®, onde encontram-se disponiveis
a adequacdo dos parametros de abertura e fechamento do sensor em relagdo a luminosidade do
ambiente.

Posteriormente, as imagens foram processadas pelo programa computacional CaliGeo
PRO® para realizar a calibraco radiométrica. Nesta etapa, incluiu-se a utilizaco dos arquivos:
Look Up Table (.LUT), o qual possui parametros especificos do Sensor AisaFENIX que sdo
utilizados durante o processamento; a referéncia escura, que sdo dados capturados no mesmo
arquivo da imagem mediante a sua ativacdo automatica (Auto Dark) e o arquivo de calibragédo
radiométrica (2x2) (SPECIM, 2016). Para observacdo dos graficos de radiancia foi utilizado o
software ENVI Classic® versdo 5.3 (EXELIS, 2011).

A corregéo dos efeitos atmosféricos na imagem foi realizada pelo programa ATCOR-
4® (RICHTER, 2008), sendo este método indicado por Souza (2017). As bandas de vapor de

agua atmosférica foram consideradas nos comprimentos de onda entre 1350-1400 nm e de
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1800-2000 nm. Realizou-se também a conversdo da imagem em radiancia para fator de
reflectdncia ao utilizar uma placa de referéncia presente na imagem constituida por sulfato de
bario (BaSO4) para a normalizacdo, indicada por Stoner et al. (1979).

A qualidade da placa de BaSO4 foi estudada por Souza et al. (2016) alcangando
coeficiente de correlacdo de 0,99 ao correlacionar as leituras espectrais entre o
espectroradidometro FieldSpec 3 JR e o Sensor AisaFENIX.

As imagens foram convertidas para fator de reflectancia absoluta mediante o espectro
de referéncia coletado em laboratorio (FieldSpec) da placa de Spectralon. Para isto, foi inserido
0 espectro de referéncia a uma biblioteca espectral e interpoladas pela mesma quantidade de
bandas da imagem, e posteriormente, multiplicada pela imagem.

Devido a grande quantidade de bandas espectrais e a presenca de ruido, realizou-se a
transformada da Fracdo Minima de Ruido (Minimum Noise Fraction-MNF) desenvolvida por
Green et al. (1998). A MNF consiste em um procedimento baseado na Anélise de Componentes
Principais (ACP ou PCA em inglés) que, além de reduzir a dimensionalidade dos dados, permite
a remocdo do ruido e a demanda computacional, por meio de duas transformac6es. A primeira
baseia-se ha matriz de covariancia do ruido e, por meio de descorrelacéo o ruido € reescalonado.
A segunda transformacdo ocorre ap6s a remoc¢do do ruido e baseia-se na PCA dos dados
(BOARDMAN e KRUSE, 1994).

A partir do grafico de autovalores gerado (Figura 6), é possivel observar que no
momento que 0s autovalores se aproximam de 1, contém apenas ruido. Por conseguinte,
realizou-se a inversa das primeiras 8 MNF’s que possuem coeréncia visual na auséncia de ruido
e aplicado novamente a imagem (Figura 7) (MENESES e ALMEIDA, 2012).
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Figura 6. Grafico de autovalores obtidos a partir da transformacgdo das primeiras 8 MNF’s
obtidas da imagem do sensor AisaFENIX em perfil de solo.
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1 2 3 348
Figura 7. Evolucdo do ruido presente na imagem hiperespectral conforme o aumento das
MNF’s.

Além disto, foi utilizado o filtro desenvolvido por Savitzky e Golay (1964), o qual é
um algoritmo de filtragem e suavizacdo de dados espectrais. Neste trabalho, utilizou um
polindbmio de terceira ordem, derivada ausente com 3 bandas de espagcamento espectral.

Na imagem hiperespectral do perfil de solo foram coletados ROI’s (regiGes de
interesse) nos horizontes diagnosticos ao lado da placa de referéncia (BaSOs4), e também a cada
20 cm de cima para baixo com base no tamanho do pixel da imagem (3 cm x 3cm), totalizando
7 pixels. Amostras de solo foram posteriormente coletadas nos respectivos ROI’s. Isto se fez
necessario para realizar a validacéo nas classificacdes supervisionadas baseadas em pixel. O
uso de maéscaras espectrais foram construidas, com objetivo de desconsiderar o entorno da

imagem isolando apenas o perfil e o talude de solo, que foram objeto de estudo.

4.4 Coleta e analise dos solos

As amostras foram coletadas com trado tipo Holandés no perfil de solo visualmente a
cada 20 cm até a profundidade de 140 cm, e de forma arbitréria, foi continuada desta maneira
até 220 cm, ao lado da placa de referéncia de sulfato de béario (BaSOs).

As amostras coletadas foram secas (TFSA), destorroadas e passadas em peneira com
malha de 2 mm para as analises quimica, fisica e colorimétrica.

A anélise granulométrica do solo para fins de determinagéo da textura foi realizada no
laboratorio de fisica dos solos pelo método do densimetro (EMBRAPA, 1979; FORSYTHE,
1975; RANZANI, 1959; VETTORI, 1969; VETTORI e PIERANTONI, 1968), obtendo assim
0s teores de areia, silte e argila.

A relagéo silte/argila foi realizada e obtida a partir da determinagdo da analise
granulométrica (EMBRAPA, 1979; VETTORI, 1969). E utilizada como indicativo do grau de
intemperismo do solo e permite também avaliar se houve movimentacdo de argila no perfil
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(EMBRAPA, 2018). O conteido de matéria orgénica das amostras foi obtido pelo método
Walkley-Black (1934).

Nas amostras coletadas, foi realizada a digestdo sulfurica (EMBRAPA, 1979) no
Laboratorio de Solos e Nutricdo de Plantas da Universidade Estadual de Maringad (UEM), e
posteriormente, analisadas o teor total de ferro Fe;Os(g dm™) por espectrofotometria de
absorcdo atémica (EAA) no Complexo de Centrais de Apoio a Pesquisa (COMCAP/UEM).

4.5 Obtencao e processamento de dados espectrais em laboratorio

4.5.1 Sensor AisaFENIX

Para obtencdo das imagens hiperespectrais das amostras de solo em laboratério, as
mesmas foram secas, passadas em peneira com malha de 2 mm e acondicionadas em placas de
Petri. O sensor foi acoplado na plataforma (Single Core Scanner) a uma altura de 0,50 m, e as
imagens das amostras de solo adquiridas por varredura a uma velocidade de captura de 25
quadros por segundo (Figura 8), para que ndo houvesse distor¢do na imagem. Para isso, foi

utilizado o programa RScube LabScan cedido pela Specim®.

Figura 8. Sensor AisaFENIX acoplado a plataforma Single Core Scanner em laboratdrio.
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As etapas de obtencdo e processamento de dados em nivel de laboratério estdo

demonstradas no fluxograma (Figura 9).
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Figura 9. Fluxograma das etapas de obtencédo e processamento hiperespectral das
imagens obtidas em laboratorio.
A calibragdo radiométrica foi realizada pelos mesmos processos computacionais
utilizados para as imagens obtidas no campo com o software CaliGeo PRO® (Figura 9).

O Software ENVI Classic® versdo 5.3 foi utilizado para converter os dados de
radiancia para fator de reflectdncia mediante a coleta da regido de interesse (ROI) da placa
padrdo de branco Spectralon. Neste caso, ndo se fez necesséaria a corre¢do atmosférica, uma vez
que o sensor foi instalado em ambiente controlado (Figura 9).

Posteriormente, foi realizada a suavizacdo de curvas pelo filtro Savitsky-Golay e
coletadas as regides de interesse (ROI) de cada amostra, sendo obtida de um espectro médio.
Com estes dados, se construiu uma biblioteca espectral que foi aplicada no perfil e no talude de
solo imageado no campo, mediado pelos algoritmos Distancia minima, Mapeador por angulo

espectral (SAM) e a Divergéncia da informacao espectral (SID) (Figura 9).

4.6 Classificadores espectrais pixel a pixel

4.6.1 Supervisionado

Os classificadores pixel a pixel utilizam apenas a informagéo espectral do pixel para
encontrar sua classe mais provavel, tracando uma probabilidade de um determinado pixel
pertencer ou ndo a uma determinada classe. Os algoritmos utilizados (distancia minima,
mapeador por angulo espectral, e divergéncia de informacdo espectral) no pacote

computacional Envi, foram capazes de usar bibliotecas espectrais para as classificacdes de
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imagem. Com isso, utilizou-se de duas fontes de dados, sendo 0s espectros coletados na imagem
do sensor AisaFENIX no campo, bem como em laboratdrio fazendo uso de amostras de solos.

Portanto, realizou-se as classificacdes de imagem tanto com dados espectrais dos
horizontes do solo, bem como do fracionamento do perfil em 11 profundidades, nas ocasifes

de campo e laboratério. Os algoritmos utilizados séo descritos a seguir.

4.6.1.1 Distédncia minima

A técnica da distdncia minima utiliza os vetores medios de cada membro final e calcula
a distancia euclidiana de cada pixel desconhecido para o vetor médio para cada classe (Equagéo
1). Todos os pixels sdo classificados para a classe mais proxima, a menos que um desvio padréo
ou um limite de distancia seja especificado (Figura 10). Nesse caso, alguns pixels podem néo
ser classificados se ndo atenderem aos critérios selecionados, conforme explanado por Richards
e Jia (2006).

DIST = VB., — X,
JZ( ifk ck)z

(1)
Onde:

DIST: distancia euclidiana;

VBijk: valor de brilho na linha i, coluna j e banda k;

Xck: média da classe ¢ a banda k;

C: numero de classes envolvidas na classificacao;

K: nimero de bandas envolvidas na classificacéo.

Banda y

Banda x

Figura 10. Gréfico ilustrativo do agrupamento das classes pelo algoritmo Distancia
minima.
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4.6.1.2 Mapeador por angulos espectrais (Spectral Angle Mapper - SAM)

O algoritmo SAM, descrito por Kruse et al. (1993a), faz uma classificacdo espectral
determinando a similaridade entre dois espectros por meio do calculo do angulo formado entre
eles, tratando-os como vetores em um espaco de dimensionalidade igual ao nimero de bandas.

O angulo entre os vetores de referéncia e do pixel constituem o angulo espectral “o.”
cujo valor € inversamente proporcional a similaridade espectral entre os espectros (Figura 11),
sendo que os pixels mais distantes do que o limite de angulo maximo especificado em radianos

nao sado classificados.

Banda A

Angulo
espectral

Banda B

Figura 11. Gréfico dos espectros de referéncia (r) e do espectro do pixel (t)
Fonte: Adaptado de Kruse et al. (1993).

4.6.1.3 Divergéncia de informacao espectral (Spectral Information Divergence -
SID)

A Divergéncia de InformacGes Espectrais (Spectral Information Divergence - SID) é
um método de classificacdo espectral desenvolvido por Chang (1999) que usa uma medida de
divergéncia para combinar os pixels aos espectros de referéncia. Quanto menor a divergéncia,
maior a probabilidade dos pixels serem semelhantes. Pixels com uma medida maior que o limite

de divergéncia maximo especificado nao séo classificados.
4.6.2 Nao-supervisionada

Os algoritmos ndo-supervisionados foram utilizados para observar 0 quéo capaz sdo

para delimitar os horizontes no perfil do solo.
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4.6.2.1 Isodata

A classificacdo ndo supervisionada da Isodata calcula as médias das classes
distribuidas uniformemente no espaco de dados e, em seguida, agrupa iterativamente os pixels
restantes usando técnicas de distancia minima. Cada iteragdo recalcula e reclassifica os pixels
em relagdo aos novos meios.

A divisdo da classe iterativa, fusdo e exclusdo é feita com base nos parametros de
limite de entrada. Todos os pixels séo classificados para a classe mais préxima, a menos que
um desvio padrdo ou um limite de distancia seja especificado. Nesse caso, alguns pixels podem
ndo ser classificados se ndo atenderem aos critérios selecionados. Esse processo continua até
gue o namero de pixels em cada classe seja alterado em menos que o limite de alteracdo de
pixel selecionado ou 0 nimero maximo de iteracdes seja atingido.

O classificador Isodata fundamenta-se no principio de que todos os agrupamentos
encontrados na imagem devem ser compactos, com todos o0s pixels agrupados em volta da
média, ocupando uma regido esférica no espaco (TOU e GONZALEZ, 1974). Caso o desvio-
padrdo do agrupamento seja maior do que o valor estabelecido, o agrupamento que representa

aquela classe de alvo é dividido.

4.6.2.2 K-Médias

A classificacdo ndo supervisionada K-Médias calcula as médias das classes iniciais
distribuidas uniformemente no espaco de dados e agrupa os pixels na classe mais proxima
usando uma técnica de distancia minima. Cada iteragdo recalcula a classe e reclassifica os pixels
em relacdo aos novos meios. Todos os pixels sdo classificados para a classe mais préxima, a
menos que um desvio padrdo ou um limite de distancia seja especificado.

Nesse caso, alguns pixels podem néo ser classificados se ndo atenderem aos critérios
selecionados. Esse processo continua até que o numero de pixels em cada classe seja alterado
em menos que o limite de alteracéo de pixel selecionado ou 0 niUmero maximo de iteragcdes seja
atingido.

O objetivo do K-médias é minimizar a variabilidade interna do agrupamento que €é
dimensionada pela funcdo soma das distancias ao quadrado (erros) entre cada pixel e o centro
ao qual é alocado (TOU e GONZALEZ, 1974). A soma da distancia ao quadrado (SS) tem a
forma na equagéo 2:

SSaistancia = Yx [X — C(x)?] 2)
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Onde:

C (x) = média do agrupamento ao qual o pixel x & alocado.

4.7 Coeficiente de concordancia

Conforme os critérios para a construcao da matriz de confusdo, a avaliagdo da acurécia
foi obtida por meio de coeficiente de concordancia derivado dela, sendo que estes podem ser
expressos como concordancia total ou para classes individuais (FIGUEIREDO e VIEIRA,
2007).

O coeficiente de concordéncia total mais utilizado, segundo Levada (2010), é a taxa
de acerto ou Exatiddo Global (HELLDEN et al., 1980). Poréem, apenas o calculo da exatiddo
global ndo é suficiente, havendo a necessidade de célculos que levem em conta a matriz por

completo como, por exemplo, o coeficiente de concordancia Kappa (COHEN, 1960).

4.7.1 Exatidéao global

A taxa de acerto ou Exatiddo Global (Po), proposta por Hellden et al. (1980) (Equacao
3), foi calculada dividindo-se a soma dos valores da diagonal principal, que representa o nimero
de amostras classificadas corretamente nii, pelo nimero total de amostras coletadas N.

P = €f1nii
), = ==
N 3)

M = nimero de categorias informacionais presentes na matriz de erros;
nii = elementos da diagonal principal, ou seja, elementos classificados corretamente; e

N = nUumero total de amostras.

4.7.2 Coeficiente Kappa

O Kappa (K), desenvolvido por Cohen (1960), foi utilizado para obter um coeficiente
de concordancia entre dados da classificagdo de imagem por meio de algoritmos
supervisionados e nao-supervisionados e a verdade de campo, neste caso, obtida pela viséo
humana dos horizontes no perfil do solo.

A concordancia esperada somente foi determinada apos a construgdo da matriz de

confuséo. O coeficiente de concordancia K foi determinado pela equagéo 4:
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(4)
Onde:
Po = exatiddo global (proporcéo de unidades que concordam); e Pc = proporcao de

unidades que concordam por casualidade, representada pela equacao 5:

Pc — 2?11 n2i+n+i
N ()

Onde:

M = ndmero de classes; ni+ = total de elementos classificados para uma categoria i; n+i
= total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i; e N = nimero total de
amostras.

O resultado da estatistica Kappa normalmente é comparado aos valores contidos na
Tabela 1, proposta por Landis e Koch (1977), a fim de indicar a qualidade do mapa temaético.

Embora a Tabela 1 tenha sido desenvolvida para analisar resultados de diagndsticos
clinicos, a mesma tem sido referéncia para classificar mapas resultantes da utilizacdo de
imagens de sensoriamento remoto (LANDIS e KOCH,1977).

Tabela 1. Qualidade da classificacdo associada ao coeficiente Kappa

Kappa | Desempenho
<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
0,2<k<04 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6<k<0,8 Muito Bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977).

Segundo Brites et al. (1996), o coeficiente Kappa é recomendado como uma medida
apropriada para avaliar a exatiddo, pois ndo representa apenas os valores que se situam na
diagonal principal da matriz, mas ela por inteiro, sendo esta uma forma padronizada para

reportar erros em locais especificos.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Identificacéo do perfil e classificacdo do solo
A Tabela 2, apresenta os resultados das analises fisica e quimica de um Argissolo localizado no municipio de Aguas de S&o Pedro-SP

(Figura 11), contendo a granulometria (areia, silte, argila), textura, relacdo Silte/Argila, matéria organica (M.O.) e o teor total de ferro (Fe203) e a

cor do solo.
Tabela 2. Analises fisica e quimica de um ARGISSOLO localizado no municipio de Aguas de S&o Pedro-SP, Brasil
Profundidade Horizonte Granulometria Textura Silte/Argila M.O. Fe 03 Cor (Munsell) (s)
Areia Silte Argila H \Y C
cm e g kgt -------- gdm?
0-20 A 910 10 80 A 0,12 16,00 41,18 7YR 33 44
20-40 E 920 10 70 A 0,14 9,70 29,87 6 YR 44 46
40-60 E/Bt 890 20 90 AF 0,22 7,93 78,53 56 YR 45 45
60-80 Btl 810 20 170 FA 0,11 7,93 33,15 49 YR 5 4,2
80-100 Btl 780 20 190 FA 0,10 8,25 67,52 44 YR 5 4
100-120 Btl 770 20 210 FAA 0,09 7,60 49,67 45YR 51 4,1
120-140 Btl 770 20 210 FAA 0,09 7,12 28,34 45YR 51 4,1
140-160 Bt2 750 20 230 FAA 0,08 6,80 66,15 42 YR 55 41
160-180 Bt2 750 20 230 FAA 0,08 6,63 39,65 42YR 55 35
180-200 Bt2 750 20 230 FAA 0,08 6,80 32,41 42YR 58 41
200-220 Bt2/C 770 20 210 FAA 0,09 5,99 40,13 39YR 5,8 3,9

A: areia; AF: Areia Franca; FA: Franco Arenosa; FAA: Franco Argiloarenosa. (s):Cor da amostra seca

Os teores de areia, silte e argila variaram nos horizontes do solo entre 750 a 910 g kg?, 10 a 20 g kg™ e 70 a 230 g kg™, respectivamente.
Consequentemente, a textura do solo apresentou-se entre arenosa (A) a Franco Argiloarenosa (FAA) como pode ser observado no triangulo de
agrupamento textural (Figura 13). A relagdo silte/argila ficou entre 0,08 a 0,22, a matéria organica de 0,66 a 4,36 g dm, o teor total de ferro entre
28,34 a 78,53 g dm= e a cor de Munsell entre 3,9 a 7 YR (Tabela 2).
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Conforme demonstrado na Tabela 2 e Figura 12, a amostra de 0 a 20 cm foi
identificado o horizonte A, por se referir a um horizonte mineral, superficial e com a maior
concentragdo de matéria organica decomposta no perfil possuindo 16,00 g dm. Na amostra de
20 a 40 cm, observa-se um aumento de areia em relacdo ao horizonte anterior chegando a 920
g kg, e uma diminuicéo de argila de 80 para 70 g kg, da matéria orgéanica de 4,36 para 0,72
g dm e no teor total de ferro a 29,87 g dm™, e consequentemente, refletiu-se no aumento da
relacdo silte/argila para 0,14, caracterizando assim, um horizonte E nesta profundidade.

Na profundidade de 40 a 60 cm, observa-se uma mudanca de textura de A para AF,
devido ao aumento do silte com 20 g kg e da argila com 90 g kg, configurando assim um
horizonte transicional E/Bt.

A presenca do horizonte Btl foi identificada aos 60 cm de profundidade devido ao
actmulo de argila chegando a 170 g kg com textura FA e diminuicdo de 80 g kg™ da fragdo
areia. O Bt2 foi identificado aos 140 cm, chegando-se a 230 g kg™ de argila e a relagéo
silte/argila de 0,08, permanecendo constante até 200 cm de profundidade. No momento da
raspagem do perfil, foi percebido maior maciez e, consequentemente, menor resisténcia ao
martelo, refletindo no aumento da fracdo argila, associada, provavelmente a presenca de
umidade.

Na profundidade de 200 cm identificou-se grande parte das caracteristicas do horizonte
Bt2 com inicio do horizonte C devido a diminuigdo de argila com 210 g kg'e aumento de areia
com 770 g kgt, conforme IBGE (2015) e EMBRAPA (2018).

Portanto, devido a presenca do horizonte Bt, classifica-se no perfil como ARGISSOLO
BRUNO-AVERMELHADO Distrofico (5 YR 5/4, seco) por ter um horizonte acima com
textura arenosa que somam juntos mais de 15 cm de espessura, a relacéo silte/argila abaixo de

0,7 e saturacao por bases abaixo de 50% (Vide Anexo ).
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1= Btl

4> Bt2
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Areia (%)

Figura 13. Tridngulo de agrupamento textural das amostras de solo. Fonte: Adaptado: IBGE
(2015).
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5.2 Avaliacdo do sensor AisaFENIX em nivel de laboratorio e campo

As observacdes das curvas espectrais obtidas em nivel de laboratério e campo, torna-se
necessaria, devido a possibilidade de se utilizar espectros adquiridos sob condicdes controladas
de laboratorio para fins de levantamentos pedologicos, ou mesmo para 0 monitoramento da
degradacdo dos solos ndo havendo necessidade de utilizar o espectrorradidmetro no campo
(STONER et al., 1980). Conforme Baumgardner et al., (1985) e Irons et al., (1989), o
sensoriamento remoto é uma tecnologia que vem sendo utilizada e estudada para o auxilio na
pedologia.

Com base nisso, utilizou-se espectros de amostras de solo obtidos em laboratdrio para
avaliar o reconhecimento e delimitagcdo dos horizontes no perfil e talude de solo, via
classificacédo digital de imagem, verificando-se a potencialidade e agilidade para 0 mapeamento
digital do solo.

As curvas espectrais médias dos horizontes diagndésticos no perfil do solo, obtidas pelo
sensor AisaFENIX no campo e em laboratério, por meio das amostras de solo, sdo apresentadas
nas respectivas Figuras 14 e 15.

De maneira geral, as reflectancias obtidas dos horizontes do solo na regido do vis-NIR-
SWIR (448,06 a 2434,39 nm), seja em laboratério, seja em campo, tiveram intensidades
espectrais diferentes. Nas respostas espectrais obtidas nos horizontes diagndsticos em campo
(Figural4), observa-se que na regido de 2000 a 2050 nm os picos de fator de reflectancia
alcancaram entre 0,525 a 0,575, diferentemente ao ocorrido nos espectros de laboratério (Figura
15), onde a intensidade espectral resultou entre os valores de 0,425 a 0,525.

Estas diferencas também ocorreram nas curvas espectrais amostradas a cada 20 cm de
profundidade no perfil de solo, obtidas pelo sensor AisaFENIX em campo e em laboratorio
pelas amostras de solo (Figuras 16 e 17). Onde, os espectros de campo, tiveram os fatores de
reflectancia entre 0,525 a 0,6, sendo que as curvas obtidas em laboratorio foram inferiores
ficando entre 0,375 a 0,475.

A rugosidade da superficie e a presenca de restos de material organico no perfil em que
atuaram como fatores interferentes nas curvas espectrais (STONER e BAUMGARDNER, 198;
FORMAGGIO, 1996).

Em todas as curvas espectrais apresentadas, possuem feicdes caracteristicas da caulinita,
contendo uma absorgéo assimetrica em 2200 nm (KRUSE et al., 1991). Este argilo-mineral se
faz geralmente presente em solos tropicais (HUNT e SALISBURY, 1970). Também séo

observadas as bandas de absor¢do em 2265 nm, que s@0 responsaveis pelas vibracGes
31



moleculares da gibbsita (MADEIRA NETTO, 1991). A presenca das bandas de absorcéo de
Fe2O3 séo observadas nas figuras, onde ocorre uma inflexdo na curva entre por volta de 900
nm, conforme abordado por Stoner e Baumgardner (1981).

A curva espectral do HA, tanto em campo (Figuras 14 e 16) quanto laboratério (Figuras
15e 17), teve a menor reflectancia até 1800 nm. Este fato decorre por haver a maior quantidade
de matéria organica com 4,36 g dm, corroborando com Dematté (1995), que apresentou a
influéncia da matéria organica na assinatura espectral em solos de textura arenosa, onde apds a
sua eliminacdo, os valores de reflectancia tornaram-se maiores.

Por outro lado, o inverso ocorre com HE, onde ha a maxima reflectancia, devido a sua
elevada quantidade de areia chegando a 920 g kg™ e a menor quantidade de argila com 70 g kg-
. Com isso, a absor¢do espectral da caulinita € bem menor, e intensificou-se a medida que
ocorreu 0 aumento da quantidade de argila nos horizontes subsequentes, chegando a 230 g kg
! no HBt/C (Tabela 2 e Figuras 14 e 15). De acordo com Meneses e Madeira Neto (2001), os
solos de textura arenosa possuem maior reflectancia por apresentarem baixos teores de matéria
organica, oxidos de ferro e umidade, associado a maiores quantidades de quartzo (RESENDE
et al., 2005).
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Figura 14. Curvas espectrais dos horizontes diagndsticos obtidas no perfil de solo com o

sensor AisaFENIX a campo.
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Figura 15. Curvas espectrais das amostras de solo referente aos horizontes diagnosticos do

perfil com o sensor AisaFENIX em laboratério.
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Figura 16. Curvas espectrais obtidas no perfil do solo a cada 20 cm de profundidade com o
sensor AisaFENIX em campo.
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Figura 17. Curvas espectrais das 11 amostras de solo coletadas no perfil obtidas com o sensor
AisaFENIX em laboratério.

34



Na Figura 18, estdo apresentadas as correlagdes entre as curvas espectrais das amostras
de solo em laboratdrio e na imagem a campo pelo sensor hiperespectral AisaFENIX com 384
bandas. Embora observadas as diferencas nas reflectancias anteriormente, os coeficientes de
correlacgéo (r) obtidos foram altos com 0,99, demonstrando a priori, confiabilidade de se utilizar
dados espectrais em nivel de laboratério para realizar a classificagdo supervisionada nas
imagens hiperespectrais do perfil e talude de solo a campo.

Nesta correlacdo, foram utilizadas apenas 384 bandas de um total de 624 que o sensor
possui, este fato se deve a presenca de ruido ou bandas ruins (do inglés, bad bands) que foram
suprimidas nas imagens de campo. A diminuicdo de bandas nas imagens hiperespectrais,
decorrem das etapas de pré-processamento e corre¢do das mesmas, como pode ser observado
no trabalho de Murphy et al. (2012), avaliando técnicas de classificacdo para mapeamento de
geologia vertical usando sensores hiperespectrais, no qual o autor utilizou 0 mesmo sensor da

fabricante Specim®.
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Figura 18. Correlacdes entre as curvas espectrais das amostras de solo em laboratério e na imagem em campo pelo sensor hiperespectral
AisaFENIX com 384 bandas.
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5.3 Delimitacéo dos horizontes do solo pela visdo humana e por algoritmos com
dados espectrais de laboratorio e campo com o sensor AisaFENIX.

5.3.1 Perfil do solo

5.3.1.1 Classificacao supervisionada

Na Tabela 3, sdo apresentadas as distribuicGes dos horizontes diagndsticos no perfil
de solo mediante delimitacdo visual no campo e as classificacfes de imagem com os algoritmos
Distancia minima, Mapeamento por Angulo espectral (SAM) e Divergéncia de informagao
espectral (SID) com dados espectrais de campo e laboratério obtidos pela AisaFENIX.

Os algoritmos que utilizaram dados espectrais na imagem do perfil do solo em campo,
tiveram todos os seus horizontes reconhecidos. Os valores nulos ou proximos a zero na Tabela
3, sdo observados nos algoritmos que utilizaram dados espectrais de laboratorio, certamente
decorrido da deformacdo das amostras, e consequentemente, ndo foram reconhecidos de
maneira acertada todos os horizontes na imagem do perfil em campo pelo Distancia minima,
bem como o HBt/C pelo SAM e SID, subestimando-os a sua presenca.

Como demonstrado na matriz de confusdo pela Tabela 4, o algoritmo Distancia
Minima com dados de campo teve uma variacao entre 40 a 65 %, compreendendo seus maiores
acertos para o HE, HA, HBt e HBt/C com 85 %, 78%, 74% e 62%, respectivamente, e 0 menor
para o HE/Bt com apenas 40%.

O algoritmo SAM obteve elevados acertos, todos acima de 82% a partir do HBt/C e
chegou a 99% no HE/Bt. De maneira superior, o SID alcangou 100% para 0s trés primeiros
horizontes do perfil do solo (A, E e E/Bt), e com 86% e 84% para o HBt/C e HBt,
respectivamente (Tabelas 5 e 6).

Com base nos valores apresentados, os coeficientes de concordancia exatiddo global e
Kappa (Tabela 7), foram menores para o Distancia Minima com 72 % e 0,64, porém
considerado muito bom, 88% e 0,84 para o SAM, e 90% e 0,87 para o SID, respectivamente,
sendo considerados os dois ultimos excelentes, conforme Landis e Koch (1977).

Em relacdo ao Distdncia Minima com dados de laboratorio (Tabela 8), os valores
foram demasiadamente baixos chegando préximos a zero, contendo apenas 97% de acerto para
o HE.

Para o SAM, alguns horizontes como o HBt, HA e HE/Bt tiveram melhores acertos
com 88, 86 e 72 %, contudo, foram baixos para 0 HE e o HBt/C com 35 e 0%, respectivamente
(Tabela 9).
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No caso do SID, os quatro primeiros horizontes tiveram os maiores acertos ficando
com 91, 84, 81 e 69% para o HE, HBt, HE/Bt e HA, respectivamente. Entretanto, o HBt/C foi
subestimado pelo algoritmo com 0%, se confundindo com 94% para o HBt (Tabela 10).

Logo, os coeficientes exatidao global foram de 23, 51 e 56%, e Kappa obtidos foram
de 0,14; 0,38 e 0,44, considerados péssimo, ruim e razoavel, respectivamente ao Distancia
Minima, SAM e SID. Sendo assim, os dados espectrais de laboratério apresentaram-se
insuficientes para tal finalidade.

Diante disso, o teste Z de Kappa apresentado na Tabela 12, foram obtidos entre todas as
combinagdes possiveis de matrizes entre a delimitagdo visual e os algoritmos com dados
espectrais de campo e laboratorio. As diferencas estatisticas demonstram que a grande maioria
dos algoritmos foram significativos, exceto para SAM com dados de campo versus SID com
dados de campo, indicando que ambos possam ser utilizados com confiabilidade, sustentados
pelos maiores valores de Kappa obtidos (0,84 e 0,87), como pode ser observado nas imagens
do perfil do solo classificadas na Figura 19 A, D e F.

Desta maneira, as imagens do perfil do solo classificadas com os SAM e SID com
espectros de campo assemelharam-se com a imagem dos horizontes delimitados visualmente,
oposto ao ocorrido nas imagens em que os algoritmos utilizaram espectros de laboratério.

De acordo com Gerbermann e Neher (1979), uma colecdo de dados de forma
automatizada pode possibilitar a confeccdo de mapas de solos com menos consumo de tempo
em relacdo ao método convencional. Desta maneira, torna-se vidvel a caracterizacao dos solos
em diferentes regides do pais, auxiliando a identificacdo de forma mais rapida (COLEMAN e
MONTGOMERY, 1990; DEMATTE e GARCIA,1999).

Logicamente, como demonstrado neste trabalho, os espectros de campo na condi¢éo
do solo indeformado séo superiores ao laboratério, tendo em vista que se realize a obtencdo de
uma biblioteca espectral de amostras de solo por meio sondagem (amostrador de monolito),
para que todo o perfil do solo possa ser preservado para o escaneamento em laboratdrio
(plataforma Labscan) pelo sensor AisaFENIX.

Contudo, o reconhecimento espectral por algoritmos nas duas formas de obtencao de
espectros foi continuado, por meio de amostras de solo estratificadas arbitrariamente no perfil

do solo, como sdo demonstradas a diante.
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Tabela 3. Distribuices dos horizontes diagndsticos no perfil de solo mediante delimitagdo visual no campo e as classificagdes de imagem com os
algoritmos Distancia minima, Mapeamento por Angulo espectral (SAM) e Divergéncia de informacdo espectral (SID) com dados espectrais de
campo e laboratorio obtidos pela AisaFENIX

Horizontes Delimitacéo Distancia minima SAM SID
Visual no campo Campo Laboratério Campo Laboratdrio Campo Laboratdrio
e O m
HA 5,60 5,90 0,23 512 10,91 5,60 4,75
HE 9,83 12,87 80,75 10,18 5,43 9,83 11,71
HE/Bt 6,18 3,87 2,87 8,16 7,57 8,13 8,65
HBt 28,25 33,68 0,11 28,99 59,91 28,17 58,84
HBt/C 33,83 27,64 0,01 31,50 0,12 32,24 0
N&o classificado 0 0 0 0,02 0,02 0 0
Pixels mascarados 16,02 16,02 16,02 16,02 16,02 16,02 16,02
Total 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 4. Matriz de confusdo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo Distancia Minima

Delimita¢do em campo
e e O/ mmmm e e e e e

N&o classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C  Total

N&o classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02

HA 0,00 0,00 78,02 12,90 4,10 0,04 0,00 5,91

Distanci L. HE 9,09 0,00 21,55 85,63 52,34 0,04 0,00 12,87
'Starg;'r?‘g'”'ma HE/Bt 4,55 0,00 000 147 4004 420 000 388
HBt 86,36 0,00 0,43 0,00 3,52 74,66 32,51 33,68

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 17,47 62,77 27,64

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 5. Matriz de confusdo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo SAM

Delimitacdo visual em campo
e - -- ce O e

Naéo classificado Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total
Nao classificado 0,00 0,00 0,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02
HA 0,00 0,00 90,95 0,25 0,00 0,00 0,00 5,12
SAM HE 0,00 0,00 8,62 98,16 0,78 0,00 0,00 10,18
campo HE/Bt 9,09 0,00 0,00 1,60 99,22 6,30 0,00 8,16
HBt 59,09 0,00 0,00 0,00 0,00 83,35 12,41 28,99
HBt/C 31,82 0,00 0,00 0,00 0,00 6,76 82,86 31,49
Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 6. Matriz de confuséo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de solo em
campo e pelo algoritmo SID

Delimitacao visual em campo
e - - e O e

Nao classificado Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total
Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02
HA 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,60
SID HE 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 9,83
campo HE/Bt 9,09 0,00 0,00 0,00 100,00 6,55 0,00 8,13
HBt 90,91 0,00 0,00 0,00 0,00 84,43 8,98 28,17
HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,44 86,30 32,24
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Tabela 7. Exatiddo global (E.G.) e Kappa entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas conforme as delimitacGes visuais dos
horizontes no perfil de solo em campo e dos algoritmos Distancia Minima, SAM e SID
Delimitacdo visual em campo vs. Algoritmos E.G. (%) Kappa

Distancia minima 72,73 0,64
SAM 88,03 0,84
SID 90,03 0,87
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Tabela 8. Matriz de confusdo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo Distancia Minima com dados do sensor em laboratério
Delimitacdo visual em campo
e O/ mmmm e e e e e
Né&o classificado Pixels mascarados  HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02

HA 0,00 0,00 4,09 0,00 0,00 0,00 0,00 0,23
HE 100,00 0,00 79,31 97,91 99,02 90,28 9527 80,75

Distancia minima HE/Bt 0,00 0,00 15,52 2,09 0,98 5,93 0,00 2,87
laboratorio HBt 0,00 0,00 0,86 0,00 0,00 0,21 0,00 0,11
HBt/C 0,00 0,00 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 9. Matriz de confusdo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo SAM com dados do sensor em laboratério

Delimitacio visual em campo

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02
HA 0,00 0,00 86,42 61,79 0,00 0,00 0,00 10,92

SAM HE 0,00 0,00 5,17 35,01 27,34 0,04 0,00 5,43
laboratério HE/Bt 13,64 0,00 6,03 3,19 72,66 7,58 0,48 7,57
HBt 86,36 0,00 1,94 0,00 0,00 88,38 94,80 59,91

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,41 0,00 0,12

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 10. Matriz de confuséo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacéo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo SID com dados do sensor em laboratorio

Delimitacao visual em campo

e e e ——————————— ————— e % ________________________________________________

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 3,58 4,73 16,02

HA 0,00 0,00 69,61 8,72 0,00 0,00 0,00 4,76
SID HE 0,00 0,00 28,02 91,28 18,75 0,04 0,00 11,71
laboratorio HE/Bt 13,64 0,00 2,16 0,00 81,25 11,50 0,31 8,66
HBt 86,36 0,00 0,22 0,00 0,00 84,88 94,97 58,85

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 11. Exatid&o global (E.G.) e Kappa entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas conforme as delimitagdes visuais dos
horizontes no perfil de solo em campo e dos algoritmos Distancia Minima, SAM e SID com dados do sensor em laboratério
Delimitacdo visual vs. Algoritmos E.G. (%) Kappa

Distancia minima 23,27 0,14
SAM 51,97 0,38
SID 56,07 0,44
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Tabela 12. Teste de hipotese entre os resultados Kappa da delimitacdo visual dos horizontes no perfil de solo e dos algoritmos com dados
espectrais de laboratério e campo, a 5% de probabilidade de erro

Kappa 1 versus Kappa 2 A Valor-p
Dist. min. Laboratdrio x Dist. min. Campo -10,43 0,0000*
Dist. min. Laboratorio x SAM Laboratorio -8,02 0,0000*
Dist. min. Laboratorio x SID Laboratorio -9,91 0,0000*
Dist. min. Laborat6rio x SAM Campo -16,36 0,0000*
Dist. min. Laborat6rio X SID Campo -17,30 0,0000*
SAM Laboratorio x SAM Campo -10,43 0,0000*
SAM Laboratorio x SID Laboratorio -2,50 0,0061*
SAM Laboratério x Dist. min. Campo -3,29 0,0005*
SAM Laboratério x SID Campo -11,61 0,0000*
SID Laboratério x SID Campo -8,97 0,0000*
SID Laboratorio x Dist. min. Campo -3,80 0,0006*
SID Laboratério x SAM Campo -7,82 0,0000*
Dist. min. Campo x SAM Campo -6,96 0,0000*
Dist. min. Campo x SID Campo -8,09 0,0000*
SAM Campo x SID Campo -1,12 0,1324ns
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Figura 19. Delimitacdo dos horizontes diagndsticos no perfil mediante a delimitacado visual (A)
e com os algoritmos Distancia minima (B e C), Mapeamento por angulo espectral - SAM (D e
E) e Divergéncia de informacdo espectral - SID (F e G) com dados espectrais obtidos pela
AisaFENIX em campo e laboratdrio.

45



Na Tabela 13, estdo apresentas as distribuicdes de todas as amostras de solo retiradas
no perfil para as classificagdes de imagem com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento
por Angulo espectral (SAM) e Divergéncia de informagc&o espectral (SID) com dados espectrais

coletados na imagem de campo e laboratdrio por meio do sensor AisaFENIX.

Tabela 13. Distribui¢cfes das amostras no perfil de solo mediante as classificacbes de imagem
com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento por Angulo espectral (SAM) e Divergéncia
de informacédo espectral (SID) com dados espectrais de campo e laboratorio obtidos pela
AisaFENIX
Classes Distancia minima SAM SID
Amostras (cm)  Campo Laboratério Campo Laboratério Campo Laboratério
__________________________________________ 0/ == m e e et

0a20 5,39 0,22 4,45 10,91 4,91 4,76

20a 40 13,20 78,09 10,91 5,43 10,50 11,45

40a60 3,49 1,57 6,41 9,27 6,45 0,85

60 a 80 2,45 3,95 4,92 2,87 4,84 21,65

80 a 100 2,00 0,12 451 1,93 4,49 0,01
100 a 120 3,57 0 4,51 0,03 4,04 0
120 a 140 3,13 0 5,61 0,05 5,24 0

140 a 160 12,92 0 6,37 53,46 8,87 43,78
160 a 180 8,80 0 4,71 0 5,61 0
180 a 200 18,52 0 16,29 0 16,81 0

200 a 220 10,49 0 15,24 0 12,18 1,46
Nao Classificado 0 0 0 0 0 0

Pixels mascarados 16,06 16,06 16,06 16,06 16,06 16,06

Total 100 100 100 100 100 100

As distribuicGes das amostras de solo reconhecidas no perfil (Tabela 13), tiveram
comportamento semelhante ao ocorrido nos horizontes diagnosticos (Tabela 3), onde o0s
algoritmos com dados espectrais de campo apresentaram maior similaridade espectral. No qual
a amostra de 0 a 20 cm, 20 a 40 cm, 60 a 160 cm, 180 a 200 e 200 a 220 cm tiveram valores
entorno de 5%, 11,5%, 4%, 17% e 13%, respectivamente.

Os algoritmos com dados de laboratdrio resultaram em amostras com valores nulos,
demonstrando ineficiéncia, como € o caso do Distancia Minima que, além disso, apresentou
78% da imagem referente apenas a amostra de 20 a 40 cm (Tabela 13 e Figura 20 B).

As matrizes de confusdo entre os dados de campo e laboratério pelos algoritmos
Distancia Minima, SAM e SID mediante o sensor AisaFENIX, estdo apresentadas nas Tabelas
14, 15 e 16. O primeiro algoritmo obteve acerto apenas para a amostra de 0 a 20 cm com 63%,
0 segundo, obteve os consideraveis acertos de 33, 63 e 48% nas amostras 0 a 20, 20 a 40 e 40
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a 60 cm, e o terceiro, com 70, 87, 95 e 100% nas amostras 0 a 20, 20 a 40, 60 a 80 e 140 a 160
cm.

Os respectivos coeficientes de exatiddo global e Kappa para o Distancia Minima, SAM
e SID, demonstrados na Tabela 17, foram de 29% e 0,19; 32% e 0,27; e de 42% e 0,37. Dentre
os algoritmos classificadores de imagem utilizados, o SID foi superior. Contudo, seu coeficiente
de concordéancia foi razoavel, conforme Landis e Koch (1977).

Diante disso, foram realizadas todas as combinag6es possiveis entre os algoritmos com
dados de campo e laboratorio (matrizes em Anexo Il), para a finalidade de obter os demais
coeficientes de exatiddo global e Kappa, apresentados na Tabela 17. Dentre essas combinacdes,
os algoritmos SAM campo versus SID campo tiveram destaque com 85 % e 0,83, considerado
excelente. Consecutivamente, os maiores foram o SAM laboratdrio versus SID laborat6rio com
72% e 0,61, do Distancia Minima campo versus SID campo com 57% e 0,52 e do Distancia
Minima campo versus SAM campo com 55% e 0,50.

Semelhante ao ocorrido na Tabela 12 e Figura 19 A, D e F, os algoritmos SAM e SID
com dados de campo foram superiores aos demais, como pode ser observado na Figura 20 C e
E. Porém, as delimitacdes até a amostra 40 a 60 cm tiveram continuidade espacial, apresentando
topografia do tipo irregular, e posteriormente, seguiram de forma descontinua até 220 cm de
profundidade (IBGE, 2015).

Alguns trabalhos como de Roudier et al, (2016), que utilizaram imagens hiperespectrais
(350-2500 nm) de trés monolitos em laboratdrio, transformaram as imagens em falsas cores e
também mostraram uma variacao no perfil. Os autores também encontraram variacgéo vertical
dentro dos horizontes e a presenca de um possivel horizonte extra ndo detectado visualmente.
Também sob a condicdo de laboratério, Buddenbaum e Steffens (2012) imagiaram um monolito
usando espectroscopia de alta resolucéo vis-NIR (400-1000 nm), e detectaram uma variacao
espacial detalhada dos horizontes dentro do perfil.

Pode-se notar que, mesmo ao utilizar todas as 11 amostras do perfil de solo para a
classificacdo de imagem com dados espectrais de campo, os algoritmos SAM e SID
conseguiram identificar vertical e horizontalmente as mesmas na imagem, tendo em vista que,
elas possuem caracteristicas fisicas e quimicas particulares, como observado na Tabela 2.

Diante do exposto, para fins de conhecimento, conseguiu-se observar o perfil do solo

em um nivel mais detalhado, como demonstrado na Tabela 3 e Figura 19.
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Tabela 14. Matriz de confuséo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com base em dados espectrais
obtidos pelo sensor AisaFENIX em nivel de campo e laboratdrio

Distancia Minima Laboratdrio
Dist. Min. Campo Na&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100al120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Naéo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06
0a20 0,00 0,00 63,16 543 49,23 581 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,39
20a40 0,00 0,00 0,00 16,90 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 13,20

40 a 60 0,00 0,00 0,00 4,47 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,49

60 a 80 0,00 0,00 0,00 3,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,45

80 a 100 0,00 0,00 0,00 2,57 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,00
100 a 120 0,00 0,00 15,79 4,07 14,62 1,83 50,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,57
120 a 140 0,00 0,00 0,00 4,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,13
140 a 160 0,00 0,00 21,05 10,99 36,15 92,35 50,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 11,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,80
180 a 200 0,00 0,00 0,00 23,72 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 18,52
200 a 220 0,00 0,00 0,00 1344 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,49
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100
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Tabela 15. Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SAM com base em dados espectrais obtidos pelo
sensor AisaFENIX em nivel de campo e laboratério

SAM Laboratério
SAM Campo N&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 1002120 120a140 140al160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Néo classificado 0,00 0,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 3374 578 417 042 0,63 66,67 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 443
20a40 0,00 0,00 66,26 63,33 2,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,92

40 a 60 0,00 0,00 000 30,89 4883 7,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,42

60 a 80 0,00 0,00 000 000 41,80 9,66 11,25 0,00 1,04 0,00 0,00 0,00 0,00 4,93
80a 100 0,00 0,00 000 000 247 882 13,13 33,33 7,03 0,00 0,00 0,00 0,00 4,51
1002120 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 8,45 0,00 0,00 0,00 0,00 4,52
120 2140 0,00 0,00 000 000 000 672 3813 0,00 8,76 0,00 0,00 0,00 0,00 5,62
140 a 160 0,00 0,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00 11,90 0,00 0,00 0,00 0,00 6,37
160 a 180 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 8,81 0,00 0,00 0,00 0,00 471
180 a 200 0,00 0,00 000 000 000 042 0,00 0,00 30,45 0,00 0,00 0,00 0,00 16,30
200 a 220 0,00 0,00 000 000 013 6681 36,88 0,00 23,56 0,00 0,00 0,00 0,00 15,25
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 100
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Tabela 16. Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SID com base em dados espectrais obtidos pelo
sensor AisaFENIX em nivel de campo e laboratério

SID Laboratério

SID Campo Ndo classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100al120 120al140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%
Néo classificado 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 70,27 1241 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,76
20240 0,00 0,00 27,03 87,13 1498 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 11,45
40 a 60 0,00 0,00 074 000 899 499 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,86
60a80 0,00 0,00 1,72 046 76,03 9501 56,18 11,04 45,39 0,00 0,00 2,59 51,14 21,65
80a 100 0,00 0,00 025 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
100 a 120 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
120 a 140 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
140 a 160 0,00 0,00 000 000 000 000 4382 8896 54,61 100,00 97,85 89,44 48,86 43,79
160 a 180 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 2,15 7,97 0,00 1,46
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 17. Exatidao global (E.G.) e indice Kappa entre as imagens do perfil de solo classificadas com dados espectrais obtidos em campo e
laboratdrio pela AisaFENIX com os algoritmos Distancia minima, SAM e SID

Algoritmos E.G. (%) Kappa
Dist. min. Laboratorio x Dist. min. Campo 29,3684 0,1877
Dist. min. Laboratério x SAM Laboratorio 21,8935 0,1593
Dist. min. Laboratério x SID Laboratorio 27,4605 0,1720
Dist. min. Laboratério x SAM Campo 27,2189 0,1785
Dist. min. Laborat6rio X SID Campo 26,7842 0,1766
SAM Laboratério x SAM Campo 32,9105 0,2749
SAM Laboratorio x SID Laboratorio 72,2980 0,6162
SAM Laboratério x Dist. min. Campo 38,5702 0,3081
SAM Laboratério x SID Campo 37,5559 0,3119
SID Laboratério x SID Campo 42,6861 0,3690
SID Laboratério x Dist. min. Campo 32,6289 0,2801
SID Laboratorio x SAM Campo 36,4086 0,3100
Dist. min. Campo x SAM Campo 55,8387 0,5045
Dist. min. Campo x SID Campo 57,7829 0,5257
SAM Campo x SID Campo 85,4003 0,8365
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Figura 20. Delimitacdo dos horizontes no perfil mediante os dados espectrais obtidos pela
AisaFENIX em campo e laboratério campo mediante uso de amostras de solo estratificadas a
cada 0,2 m com os algoritmos Distancia minima (A e B), Mapeamento por angulo espectral -
SAM (C e D) e Divergéncia de informacéo espectral - SID (E e F).
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5.3.1.2 Classificagdo ndo-supervisionada

Os algoritmos ndo-supervisionados de classificacdo de imagem foram trabalhados com
5 zonas de agrupamentos espectrais referente aos horizontes do solo A, E, E/Bt, Bt e Bt/C,
sendo que o Isodata teve 7,22; 27,77; 23,60; 10,48 e 14,89% e o K-médias com 7,29; 23,23;
15,69 e 14,58%, respectivamente (Tabela 18).

As matrizes de confusdo entre os algoritmos Isodata e K-médias e a delimitacdo de
campo sdo apresentadas nas Tabelas 19 e 20, no qual o primeiro teve acertos de 56, 89, 10, 21
e 23%, e 0 segundo com 56, 87, 06, 25 e 36%, respectivamente aos horizontes no perfil.

Adhikari et al. (2016), também conseguiram delimitar a mesma quantidade de
horizontes no perfil do solo com o sensor pXRF (analisador de fluorescéncia de Raios-X
portéatil) em relacdo a delimitacéo realizada pelos autores em campo.

Entretanto, os algoritmos ndao-supervisionados utilizados no presente trabalho
obtiveram uma qualidade ruim e foram estatisticamente iguais (Tabela 21), onde os coeficientes
de concordancia exatiddo global e Kappa foram de 31% e 0,15 para o Isodata, e 37% e 0,20
para o K-médias, respectivamente, como também pode ser observado na Figura 21.

Portanto, diante da qualidade apresentada na delimitacdo dos horizontes no perfil do
solo via algoritmos ndo-supervisionados, conclui-se que ndo obtiveram éxito para esta
finalidade. Pois, a quantidade de agrupamentos fica inerente ao conhecimento prévio do
peddlogo quanto ao numero de horizontes do solo no momento da classificacdo de imagem.
Com isso, a interferéncia do mesmo em relacdo aos parametros de entrada podem implicar em
diferentes resultados, ferindo o objetivo deste trabalho que se baseia em identificacdo e
delimitacdo padronizada dos horizontes do solo.

Tabela 18. Distribuicdes dos horizontes do solo mediante os dados espectrais obtidos
pela AisaFENIX em campo com uso dos algoritmos Isodata e K-médias a 5% de probabilidade
do erro

Horizontes Isodata K-médias
__________________________ % _— ——— _—
HA 7,22 7,29
HE 27,77 23,28
HE/Bt 23,60 23,11
HBt 10,48 15,69
HBt/C 14,89 14,58
Nao Classificado 0 0
Pixels mascarados 16,06 16,06
Total 100 100
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Tabela 19. Matriz de confuséo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacéo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo Isodata

Delimitacdo visual em campo
— e mmmmmmme mm O e

Nao classificado Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06

HA 0,00 0,00 56,03 5,28 3,71 11,04 0,27 8,33
Algoritmo HE 0,00 0,00 37,50 89,43 64,06 0,12 0,00 17,17
Isodata HE/Bt 0,00 0,00 6,47 5,28 10,94 58,84 25,26 32,03
HBt 50,00 0,00 0,00 0,00 12,30 21,34 46,34 27,23
HBt/C 50,00 0,00 0,00 0,00 8,98 5,07 23,39 12,09

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 20. Matriz de confusdo entre as imagens do sensor AisaFENIX classificadas pela delimitacdo visual dos horizontes no perfil de
solo em campo e pelo algoritmo K-médias

Delimitacio visual em campo
—- S - ce O e

Nao classificado Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06

HA 0,00 0,00 56,47 5,41 3,71 11,17 0,27 8,41
Algoritmo HE 0,00 0,00 34,91 87,35 64,45 0,21 0,00 16,82
K-médias HE/Bt 0,00 0,00 5,39 3,81 6,05 52,00 19,69 26,85
HBt 27,27 0,00 3,23 3,44 19,14 25,18 39,31 26,66
HBt/C 72,73 0,00 0,00 0,00 6,64 7,87 36,01 18,11

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 21. Exatidao global (E.G.) e Kappa entre as imagens do sensor AisaFENIX
classificadas conforme as delimitagdes visuais dos horizontes no perfil de solo em campo e dos
algoritmos Distancia Minima, SAM e SID com dados do sensor em laboratério

Delimitacdo visual vs. Algoritmos E.G. (%) Kappa Z valor-p
Isodata 31,3370 0,1530
K-médias 37,2423 02076 > 0.2901ns
Isodata K-médias

om N HA
g HE
§§(§§m mm HE/Bt
moen 1 HBt
_ flive e HBYC
SREE 4 1 R BCERaRE - & 4 BTSN

Figura 21. Delimitacdo dos horizontes no perfil de solo mediante os dados espectrais obtidos
pela AisaFENIX em campo com uso dos algoritmos Isodata (A) e K-médias (B) a p>0,05.

5.3.2 Talude

5.3.2.1 Classificacdo supervisionada

Na Tabela 22, sdo apresentadas as distribuicdes dos horizontes diagndsticos no talude
mediante as classificacbes de imagem com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento por
Angulo espectral (SAM) e Divergéncia de informacao espectral (SID) com dados espectrais de
campo e laboratdrio obtidos pela AisaFENIX.

Os algoritmos com dados espectrais de campo tiveram seus horizontes identificados
na imagem do talude (Figura 22). Ao contrario ocorreu com os dados de laboratério, onde
contém valores proximos de zero para 0 HBt e HBt/C no Distancia Minima, e o HBt/C no SAM
e SID (Tabela 22).

O Distancia Minima indica, equivocadamente, que o talude possui 64 % da imagem
pelo HE, pois este horizonte caracteriza-se por ser transicional, ndo devendo possuir tal
quantidade (Tabela 22 e Figura 23A). O SAM e SID com dados de laboratério, tiveram

ocorrénciade 51,18 e 49,54% para o HBt, possuindo elevada ocorréncia, e 0 HBt/C dos mesmos
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foram praticamente inexistentes com 0,5 e 0,25%, respectivamente (Tabela 22 e Figura 23B e
C).

Tabela 22. DistribuicGes dos horizontes diagndsticos no talude mediante as
classificacBes de imagem com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento por Angulo
espectral (SAM) e Divergéncia de informacéo espectral (SID) com dados espectrais de campo
e laboratorio obtidos pela AisaFENIX.

Distancia minima SAM SID

Horizontes Campo Laboratério Campo Laboratério Campo Laboratorio
__________________________________________ 0/ === mmm e e

HA 10,52 2,32 4,70 9,70 5,81 6,38

HE 7,28 64,02 8,23 6,71 7,23 8,27

HE/Bt 1,70 10,06 11,08 9,34 11,25 13,24

HBt 25,38 1,1 23,28 51,18 26,04 49,54

HBt/C 32,79 0,2 30,10 0,5 27,34 0,25

Né&o Classificado 0 0 0,29 0,24 0 0
Pixels mascarados 22,32 22,32 22,32 22,32 22,32 22,32
Total 100 100 100 100 100 100

As Tabelas 23, 24 e 25, apresentam as matrizes de confusdo entre os algoritmos com
dados de campo e laboratério. O algoritmo Distancia Minima obteve nulidade para o HE/Bt e
0 HBt/C, tendo apenas maiores acertos para 0 HA e o HBt, com 88 e 97%, respectivamente.
Para 0 SAM, o mais expressivo foi o HE/Bt com 69%, e os demais abaixo de 52%. O SID,
obteve 0s maiores acertos, principalmente para o HBt/C com 88%, seguidos do HE/Bt, HA, HE
e HBt com 69, 66, 61 e 45 %, respectivamente. As demais combinagdes encontram-se em
Anexo.

Diante disso, obteve-se os coeficientes Kappa na Tabela 26, mediante as combinacdes
entre os algoritmos com dados de campo e laboratério (matrizes em Anexo Il). O Distancia
Minima teve 0,24, considerado razoével, o SAM e o SID com 0,47 e 0,54 considerados bom
(LANDIS e KOCH, 1977). Dentre todas, o de maior qualidade foram obtidos entre SAM campo
versus SID campo com 0,88, como demonstrado na Tabela 22 e Figura 22C.

Tal observacao é valida devido aos algoritmos SAM e SID com dados de campo
possuirem o maior Kappa, o0 mesmo fato foi ocorrido no perfil do solo analisado anteriormente,
e que esta presente no centro da imagem do talude ao lado da placa padrao de branco.

Infelizmente, ndo foi possivel comparar o talude inteiro com a visdo humana, pois nao
foi delimitado no campo, logo foram realizadas apenas as matrizes entre os algoritmos com

dados espectrais de campo e laboratorio.
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Tabela 23. Matriz de confuséo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo Distancia Minima com base em dados espectrais obtidos

pelo sensor AisaFENIX em nivel de campo e laboratorio

Distancia Minima campo

S Off oo oo e

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 88,78 9,81 20,42 2,22 53,59 2,32

Distancia HE 0,00 0,00 0,00 11,37 0,00 0,00 0,00 64,02

Minima HE/Bt 0,00 0,00 0,00 2,67 0,00 0,00 0,00 10,06
Laboratorio HBt 0,00 0,00 11,02 2493 79,58 97,78 46,41 1,1
HBt/C 0,00 0,00 0,00 51,22 0,00 0,00 0,00 0,2

Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 24. Matriz de confusdo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo SAM com base em dados espectrais obtidos pelo sensor

AisaFENIX em nivel de campo e laboratorio

SAM campo
o o % ________________________________________________

N&o classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 84,54 0,00 0,00 0,00 0,00 0,16 0,63 0,24
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 15,46 0,00 38,43 6,64 2,38 0,52 0,00 9,70

SAM HE 0,00 0,00 61,57 33,14 0,36 0,00 0,00 6,71
L aboratorio HE/Bt 0,00 0,00 0,00 60,22 69,92 0,97 0,00 9,34
HBt 0,00 0,00 0,00 0,00 10,25 43,17 46,75 51,18

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 17,10 55,18 52,61 0,5

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 25. Matriz de confuséo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo SID com base em dados espectrais obtidos pelo sensor
AisaFENIX em nivel de campo e laboratoério

SID campo

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 66,98 13,15 2,22 0,32 0,00 6,38

HE 0,00 0,00 33,02 61,44 0,31 0,00 0,00 8,27
SID Laboratoério HE/Bt 0,00 0,00 0,00 25,41 69,06 0,02 0,00 13,24
HBt 0,00 0,00 0,00 0,00 26,5 45,47 11,84 49,54

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 2,07 54,19 88,16 0,25

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 26. Exatidao global (E.G.) e indice Kappa entre as imagens do talude classificadas com dados espectrais obtidos em campo e laboratorio
pela AisaFENIX com os algoritmos Distancia minima, SAM e SID

Algoritmos E.G. (%) Kappa
Dist. min. Laborat6rio x Dist. min. Campo 32,7298 0,2492
Dist. min. Laboratorio x SAM Laboratorio 30,2341 0,2160
Dist. min. Laboratorio x SID Laboratorio 34,3511 0,2515
Dist. min. Laborat6rio x SAM Campo 33,9309 0,2510
Dist. min. Laborat6rio X SID Campo 33,7636 0,2540
SAM Laboratorio x SAM Campo 57,3645 0,4730
SAM Laboratorio x SID Laboratorio 90,6379 0,8608
SAM Laboratério x Dist. min. Campo 51,9262 0,4005
SAM Laboratério x SID Campo 59,5326 0,4907
SID Laboratério x SID Campo 63,5640 0,5422
SID Laboratorio x Dist. min. Campo 50,6496 0,3897
SID Laborat6rio x SAM Campo 61,1846 0,5206
Dist. min. Campo x SAM Campo 70,4658 0,6211
Dist. min. Campo x SID Campo 72,0542 0,6422
SAM Campo x SID Campo 90,5884 0,8803
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Figura 22. Delimitacdo dos horizontes diagndsticos no talude mediante os dados espectrais obtidos pela AisaFENIX em campo com os algoritmos
Distancia minima (A), Mapeamento por angulo espectral - SAM (B) e Divergéncia de informacéo espectral - SID (C).
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Figura 23. Delimitagdo dos horizontes diagndsticos no talude mediante os dados espectrais obtidos pela AisaFENIX em laboratorio com os
algoritmos Distancia minima (A), Mapeamento por angulo espectral - SAM (B) e Divergéncia de informacéo espectral - SID (C).

61



Na Tabela 27, sdo apresentadas as distribuicbes das amostras de solo no talude
mediante as classificacdes de imagem com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento por
Angulo espectral (SAM) e Divergéncia de informacao espectral (SID) com dados espectrais de

campo e laboratério obtidos pela AisaFENIX.

Tabela 27. Distribuicdes das amostras de solo no talude mediante as classificagdes de imagem
com os algoritmos Distancia minima, Mapeamento por Angulo espectral (SAM) e Divergéncia
de informacdo espectral (SID) com dados espectrais de campo e laboratério obtidos pela
AisaFENIX
Classes Distancia minima SAM SID
Amostras (cm)  Campo Laboratério Campo Laboratério Campo Laboratério
__________________________________________ 0/ == m e e et

0a20 8,15 2,19 3,90 9,70 4,98 6,38

20 a 40 10,07 60,30 9,11 6,85 8,10 8,08

40 a 60 1,52 6,46 7,24 10,75 7,18 4,53

60 a 80 2,16 7,24 10,52 6,10 10,69 23,09

80 a 100 0,60 0,93 4,18 1,50 4,81 0,19
100 a 120 4,5 0,07 2,60 0,19 3,32 0
120 a 140 1,66 0,19 3,69 0,70 4,41 0

140 a 160 16,94 0,12 2,76 41,60 3,91 31,51

160 a 180 1,54 0,01 3,81 0 3,66 0,01
180 a 200 26,24 0,12 17,67 0,13 17,97 0

200 a 220 4,26 0 11,90 0 8,60 3,86
Nao Classificado 0 0 0,25 0,21 0 0

Pixels mascarados 22,36 22,36 22,36 22,36 22,36 22,36

Total 100 100 100 100 100 100

No que se refere aos algoritmos com dados de campo (Tabela 27), todos apresentaram
correspondéncia espectral das amostras de solo (Figura 24). O Distancia Minima obteve as
maiores porcentagens para as amostras 20 a 40, 140 a 160 e 180 a 200 cm com 10,07; 16,94 e
26,24%, respectivamente (Figura 24 A). O algoritmo SAM obteve uma uniformidade na
distribuicdo das classes para a maioria das amostras, com destaque para as amostras 60 a 80,
180 a 200 e 200 a 200 cm com 10,52; 17,67 e 11,90%, e apenas 0,25 % da imagem ndo foi
classificada (Figura 24 B). O SID, também obteve as maiores porcentagens para as amostras 60
a 80 e 180 a 200 cm com 10,69 e 17,97%, respectivamente (Figura 24 C).

Os algoritmos com dados de laboratério tiveram distribuicbes muito irregulares
(Tabela 23), como é o caso do Distancia Minima que teve 60,3% da imagem para a amostra 20
a 40 cm, sendo que as demais amostras a partir dos 80 cm até 220 cm ndo alcangaram 1%, como
pode ser visualizado na Figura 25 A. O SAM, teve 41% para a amostra 140 a 160, e o SID com
23,09 e 31,51% para as amostras 60 a 80 e 140 a 160 cm (Figura 25 B e C).
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As Tabelas 24, 25 e 26, apresentam as matrizes de confusdo entre as imagens
classificadas com dados espectrais de laboratorio e campo pelos algoritmos classificadores. A
matriz de confusdo para o Distancia minima demonstrou que, todas as amostras de laboratdrio,
se confundiram quase que a totalidade com a profundidade de 20 a 40 cm com dados de campo
(Tabela 28).

No algoritmo SAM, as amostras 0 a 20 cm, 20 a 40 cm, 40 a 60 cm e 140 a 160 tiveram
0s maiores valores na matriz de confusdo com 72%, 24%, 45% e 99 % (Tabela 29). Ja o SID,
obteve cinco amostras com maiores valores entre as imagens classificadas com dados de campo
e laboratdrio, sendo 0 a 20, 20 a 40, 60 a 80 cm e 120 a 140 cm com 68%, 61%, 25%, 74% e
42%, respectivamente (Tabela 30).

Os coeficientes de concordancia exatidao global e Kappa apresentados na Tabela 13,
tiveram os valores de 33%, 34% e 42%, demonstrando um desempenho razoavel com 0,25;
0,28 e 0,35, respectivamente. As combinacdes realizadas entre os algoritmos de campo e
laboratério (matrizes em Anexo Il), tiveram os seus coeficientes Kappa (Tabela 31) gerados,
demonstrando que o SAM campo versus SID campo teve 0,80, considerado excelente. Isto pode
ser visualizado também pelas Figuras 24 B e C, no qual as amostras delimitaram por toda a
extensdo do talude, apresentando topografia ondulada, irregular e descontinua.

Estes resultados foram semelhantes ao ocorrido com as delimitacGes dos horizontes
diagndsticos em perfil de solo, pois os dados espectrais das amostras obtidas em laboratério
influenciaram diretamente nas classificacbes com os algoritmos utilizados no talude. Assim,
recomenda-se 0 uso de espectros das amostras na imagem do campo, bem como os algoritmos
SAM e SID.

Portanto, esta abordagem na delimitacdo dos horizontes do solo por reconhecimento
espectral, seja em perfil ou talude, demonstrou grande potencialidade do sensor AisaFENIX
para fins de mapeamento digital dos solos. Contudo, no que se refere ao talude, deve-se ter uma
melhor compreensédo espacial dos horizontes para alcancar uma precisao na classificacdo de
imagem. Assim, tem-se como produto um banco de informacdes hiperespectrais de campo, o
qual possibilita uma automatizacéo via algoritmos supervisionados SAM e SID, com vistas a

identificacdo, delimitacdo e topografia dos horizontes do solo.
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Tabela 28. Matriz de confusdo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo Distancia minima com base em dados espectrais obtidos
pelo sensor AisaFENIX em nivel de campo e laboratorio

Distancia Minima Laboratorio
Dist. Min. Campo  Néo classificado ~ Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2234
0a20 0,00 0,00 17,16 0,00 0,00 0,00 0,00 1,10 0,00 4,45 0,00 0,00 0,00 2,20
20a40 0,00 0,00 6590 100,00 100,00 100,00 100,00 61,53 100,00 24,23 100,00 100,00 100,00 60,38
4060 0,00 0,00 1539 0,00 0,00 0,00 0,00 12,39 0,00 27,67 0,00 0,00 0,00 6,47
60a80 0,00 0,00 154 0,00 0,00 0,00 0,00 23,27 0,00 36,11 0,00 0,00 0,00 7,26
80a100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,61 0,00 5,15 0,00 0,00 0,00 0,94
100a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,43 0,00 0,00 0,00 0,08
120 a 140 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,15 0,00 0,00 0,00 0,19
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,71 0,00 0,00 0,00 0,12
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,00 0,00 0,00 0,01
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 29. Matriz de confusdo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo SAM com base em dados espectrais obtidos pelo sensor
AisaFENIX em nivel de campo e laboratoério

SAM Laboratdrio
SAM Campo N&o classificado  Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120al140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Nao classificado 70,94 0,00 085 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,21
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 2232
0a20 0,00 0,00 7285 7519 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,70
20a40 0,00 0,00 1234 2439 5065 4,53 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,85
40260 0,00 0,00 781 041 4591 60,34 11,07 0,00 1,76 0,00 0,00 0,00 1,72 10,75
60a80 0,00 0,00 008 000 344 964 11,13 0,00 19,49 0,00 0,00 0,34 3014 6,10
80a 100 1,88 0,00 054 000 000 358 4,86 0,06 13,45 0,00 0,00 0,01 3,33 1,50
100 a 120 5,31 0,00 0,38 0,00 0,00 0,24 2,68 0,42 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,19
120 a 140 21,25 0,00 515 0,00 0,00 1,08 5,33 2,78 0,00 0,40 0,60 0,00 0,00 0,70
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2058 64,92 96,74 65,06 99,60 99,13 33,30 64,81 41,60
160 a 180 0,63 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,27 0,34 0,00 0,07
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 30. Matriz de confusdo entre as imagens do talude classificadas pelo algoritmo SID com base em dados espectrais obtidos pelo sensor
AisaFENIX em nivel de campo e laboratoério

SID Laboratério
SID Campo N&o classificado  Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 1602180 180a200 200a220 Total
%

Néo classificado 55,56 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 0,00 0,00 68,62 36,46 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,38
20a40 0,00 0,00 21,20 61,74 2784 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,08

40 a 60 0,00 0,00 3,07 0,02 2529 23,88 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,53

60 a 80 0,00 0,00 4,57 1,78 46,87 74,19 49,65 25,19 57,62 0,02 0,00 3,29 58,87 23,10

80 a 100 0,00 0,00 2,47 0,00 0,00 0,03 1,03 0,43 0,18 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20
100 a 120 0,00 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,70 49,16 74,17 42,21 99,98 86,92 77,87 41,13 31,51
140 a 160 44,44 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,21 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,01
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 13,08 18,82 0,00 3,86
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Tabela 31. Exatiddo global (E.G.) e indice Kappa entre as imagens do talude classificadas com dados espectrais obtidos em campo e laboratério
pela AisaFENIX com os algoritmos Distancia minima, SAM e SID

Algoritmos E.G. (%) Kappa
Dist. min. Laboratorio x Dist. min. Campo 33,9571 0,2533
Dist. min. Laboratério x SAM Laboratorio 29,2655 0,2094
Dist. min. Laboratorio x SID Laboratério 34,8091 0,2592
Dist. min. Laborat6rio x SAM Campo 34,0149 0,2512
Dist. min. Laborat6rio X SID Campo 33,7332 0,2528
SAM Laboratério x SAM Campo 34,8695 0,2870
SAM Laboratorio x SID Laboratorio 72,1540 0,6468
SAM Laboratério x Dist. min. Campo 32,7833 0,2729
SAM Laboratério x SID Campo 36,3352 0,2969
SID Laboratério x SID Campo 42,4065 0,3566
SID Laboratério x Dist. min. Campo 32,2516 0,2670
SID Laboratério x SAM Campo 41,2061 0,3441
Dist. min. Campo x SAM Campo 49,4878 0,4232
Dist. min. Campo x SID Campo 52,1791 0,4528
SAM Campo x SID Campo 82,7879 0,8034
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Figura 24. Delimitacdo dos horizontes no talude mediante os dados espectrais obtidos pela AisaFENIX em campo com os algoritmos Distancia
minima (A), Mapeamento por angulo espectral - SAM (B) e Divergéncia de informac&o espectral - SID (C)
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6. CONCLUSAO

A delimitag&o dos horizontes no perfil de solo foi alcancada com o sensor AisaFENIX,
especialmente quando utilizados dados espectrais de campo com os algoritmos SAM e SID. Os
valores de exatiddo global e Kappa foram de 88% e 0,84 para 0 SAM, e de 90% e 0,87 para o
SID, em relagdo a delimitagdo visual in situ no perfil.

Os dados espectrais de laboratério obtiveram elevados coeficientes de correlagdo entre
os dados espectrais de campo com r de 0,99. Contudo, a deformacdo do solo e a umidade
influenciaram na resposta espectral e, consequentemente, diminuiu a qualidade das
classificacOes supervisionadas e a eficacia na delimitacdo dos horizontes. As exatidfes globais
e Kappa foram de 51% e 0,38 para 0 SAM, e de 56% e 0,44 para o SID.

Os algoritmos Isodata e K-médias ndo obtiveram éxito para a delimitacdo dos
horizontes no perfil do solo, resultando em coeficientes Kappa de apenas 0,15 e 0,20 em relacédo
a delimitag&o visual in situ no perfil.

Em relacdo ao talude, as classificacdes de imagem entre os algoritmos SAM e SID
tiveram 90% de exatiddo global e 0,88 de coeficiente Kappa. Contudo, sugere-se que a
aquisicdo da imagem seja realizada com menor angulo de visada em relacéo ao talude, para que

se mantenha a distancia sensor-alvo.
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APENDICES

APENDICE A

Descricéo e andlises do perfil do solo

A) Descrigdo geral )
A) LOCALIZAGCAO: Rodovia SP-301, Municipio de Aguas de S&o Pedro — SP.

B) SITUACAO, DECLIVE E COBERTURA VEGETAL SOBRE O PERFIL: 3 % de declive sob cultura de Eucaliptus sp. consorciado com pastagem em pousio.
C) ALTITUDE: ~568 m
D) LITOLOGIA: arenitos
E) MATERIAL ORIGINARIO: produtos de meteorizagio de arenitos.
F) RELEVO LOCAL: ondulado
G) RELEVO REGIONAL: ondulado
CLIMA: Cwa
B) Descricdo morfoldgica
C) A 0-20 cm; 7,0 YR 3,3/4,4 seco; areia; graos simples, pequena, granular; transi¢do abrupta e ondulada.
D) E 20 - 40 cm; 6,0 YR 4,4/4,6 seco; areia; grdos simples, pequena, granular; transi¢do abrupta e ondulada.

E) E/Bt 40 - 60 cm; 5,6 YR 4,5/4,5 seco; areia franca; grdos simples, granular, transicdo abrupta e ondulada.

F) Btl 60 - 80 cm; 4,9 YR 5,0/4,2 seco; franco-arenoso; graos simples, granular, transi¢do abrupta e ondulada
G) Bt2 80 - 200 cm ; 4,2 YR 5,5/4,1 seco; franco argiloarenoso graos simples, granular, transi¢ao abrupta e ondulada
H) Bt2/C 200-220 cm; 3,9 YR 5,8/3,9 seco; franco argiloarenoso; arenito com cimento argiloso semi intemperizado,
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Horizonte Profundidade Calhau Cascalho Composicio Granulométrica (g kg™ de TFSE)

(g kg *da (gkg* da Areia Silte Argila

cm amostra) amostra) Grossa Média Fina Total Total

A 0-20 0 0 530 370 10 910 10 80

E 20-40 0 0 440 470 10 920 10 70

E/Bt 40-60 0 0 490 390 10 890 20 90

Bt 60-80 0 0 450 350 10 810 20 170

Bt 80-100 0 0 310 460 10 780 20 190

Bt 100-120 0 0 340 420 10 770 20 210

Bt 120-140 0 0 340 420 10 770 20 210

Bt 140-160 0 0 340 400 10 750 20 230

Bt 160-180 0 0 370 370 10 750 20 230

Bt 180-200 0 0 380 360 10 750 20 230

Bt/C 200-220 0 0 340 420 10 770 20 210

Horizonte Profundidade pH Matéria organica C organico P assimilavel
cm CaCl, H,0 SMP (g dm?®) (g dm?®) (mg kgt

A 0-20 4,60 5,20 6,80 16,00 9,28 5,49
E 20-40 4,20 4,70 7,00 9,70 5,63 2,39
E/Bt 40-60 4,20 4,70 7,00 7,93 4,60 1,78
Bt 60-80 4,00 4,50 6,65 7,93 4,60 4,11
Bt 80-100 3,90 4,40 6,55 8,25 4,78 2,47
Bt 100-120 3,90 4,40 6,55 7,60 4,41 2,13
Bt 120-140 3,90 4,30 6,50 7,12 4,13 1,44
Bt 140-160 3,90 4,40 6,60 6,80 3,94 1,35
Bt 160-180 3,90 4,40 6,55 6,63 3,85 1,01
Bt 180-200 3,90 4,40 6,60 6,80 3,94 1,27
Bt/C 200-220 3,90 4,40 6,70 5,99 3,47 1,01
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Horizonte Profundidade Complexo Sortivo (cmol. dm) \Y m

K* Ca™ Mg** AP H*+ A SB CTC % %
A 0-20 0,24 1,79 0,53 0,15 2,74 2,56 53 48,31 2,83
E 20-40 0,13 0,67 0,21 0,40 2,36 1,01 3,37 29,96 11,87
E/Bt 40-60 0,14 1,09 0,23 0,40 2,36 1,45 3,81 38,06 10,50
Bt 60-80 0,08 01 0,08 0,9 3,06 0,26 3,32 7,85 27,10
Bt 80-100 0,04 0,08 0,02 1,00 3,30 0,14 3,44 411 29,06
Bt 100-120 0,03 0,10 0,04 1,05 3,30 0,16 3,46 4,65 30,34
Bt 120-140 0,03 0,24 0,07 1,20 3,42 0,35 3,77 9,17 31,87
Bt 140-160 0,03 0,21 0,13 1,15 3,18 0,37 3,55 10,53 32,36
Bt 160-180 0,03 0,13 0,11 1,25 3,30 0,26 3,56 742 35,07
Bt 180-200 0,03 0,17 0,06 1,15 3,18 0,25 3,43 7,34 33,51
Bt/C 200-220 0,05 0,12 0,08 1,00 2,95 0,26 3,21 8,01 31,18
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APENDICE B

PERFIL DE SOLO
Matrizes de confusdo da combinacéo entre os algoritmos classificadores com 11 amostras de solo.

Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e SAM com dados espectrais de laboratdrio
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Laboratério
SAM Lab. Nao classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al100 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06
0a20 0,00 0,00 100,00 12,76 43,08 1,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,91
20a40 0,00 0,00 0,00 6,66 9,23 2,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,43

40 a 60 0,00 0,00 0,00 10,98 26,15 7,03 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,27

60 a 80 0,00 0,00 0,00 3,66 0,00 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,87

80 a 100 0,00 0,00 0,00 246 0,00 0,00 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,93
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 20,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 0,00 20,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05
140 a 160 0,00 0,00 0,00 63,48 20,77 88,99 40,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 53,46
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e SID com dados espectrais de laboratorio
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Laboratério

SID Lab. N&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Néo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06
0a20 0,00 0,00 100,00 5,01 3538 1,22 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,76
20a40 0,00 0,00 0,00 1393 26,15 3,36 20,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 11,45
40a 60 0,00 0,00 0,00 063 12,31 3,98 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,85

60 a 80 0,00 0,00 0,00 27,48 3,85 3,06 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 21,65

80 a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
140 a 160 0,00 0,00 0,00 51,14 2231 87,16 50,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 43,78
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,46
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100

88



Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratorio e 0 SAM
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Laboratério

SAM Campo  Nao classificado Pixels mascarados 0 a 20 Zi)oa 4é)0a 60a80 80a100 100a120 1122061 1fgoa 1fgoa 158061 zggoa Total
%

Néo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 100,00 4,08 49,23 520 40,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,46
20a40 0,00 0,00 0,00 13,68 13,08 0,61 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,92
40a 60 0,00 0,00 0,00 8,03 4,62 1,83 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,41

60 a 80 0,00 0,00 0,00 588 1154 3,98 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,93
80a 100 0,00 0,00 0,00 518 7,69 7,65 40,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,52
100 a 120 0,00 0,00 0,00 484 8,46 15,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,52
120 a 140 0,00 0,00 0,00 6,79 0,00 7,95 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,62
140 a 160 0,00 0,00 0,00 6,70 385 27,22 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,38
160 a 180 0,00 0,00 0,00 475 154 2446 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,71
180 a 200 0,00 0,00 0,00 20,63 0,00 4,59 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,29
200 a 220 0,00 0,00 0,00 1945 0,00 1,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 15,24
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratério e o SID
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Laboratorio
SID Campo Ndo classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140al160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 100,00 4,65 49,23 520 50,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,91
20a40 0,00 0,00 0,00 13,16 13,08 0,61 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,51
40 a 60 0,00 0,00 0,00 8,10 4,62 1,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,45
60 a 80 0,00 0,00 000 580 10,77 3,67 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,84
80a 100 0,00 0,00 0,00 512 9,23 7,95 30,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,49
100 a 120 0,00 0,00 0,00 4,62 3,08 9,79 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,05
120 a 140 0,00 0,00 000 6,42 0,77 5,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,24
140 a 160 0,00 0,00 0,00 942 7,69 3517 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,88
160 a 180 0,00 0,00 0,00 561 154 30,28 10,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,62
180 a 200 0,00 0,00 000 2151 0,00 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,81
200 a 220 0,00 0,00 0,00 1559 0,00 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12,18
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SAM e SID com dados espectrais de laboratorio pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Laboratério

SID Lab. Néo classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06
0a20 0,00 0,00 43,03 0,22 0,26 0,00 0,00 0,00 50,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,91
20a40 0,00 0,00 56,97 82,67 7,55 0,84 0,63 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,43
40a 60 0,00 0,00 0,00 5,33 5,99 0,00 0,00 33,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,27

60 a 80 0,00 0,00 0,00 11,78 8594 97,90 99,38 66,67 0,00 15,50 0,00 0,00 0,00 2,87
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 25,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,93
100a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,26 1,26 0,00 0,00 25,00 81,77 0,00 0,00 0,00 53,46
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratério e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratério
Dist. Min. Campo N&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 38,61 16,67 2,60 0,42 0,00 0,00 25,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,39
20a40 0,00 0,00 60,07 61,33 31,12 14,29 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 13,20
40 a 60 0,00 0,00 044 1733 25,26 5,46 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,49
60 a 80 0,00 0,00 0,00 311 17,97 1,26 6,88 0,00 0,00 0,84 0,00 0,00 0,00 2,45
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 3,91 0,42 6,25 0,00 0,00 2,82 0,00 0,00 0,00 2,00
100 a 120 0,00 0,00 0,44 133 7,16 0,42 7,50 66,67 25,00 4,86 0,00 0,00 0,00 3,57
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,42 5,63 0,00 0,00 5,62 0,00 0,00 0,00 3,13
140 a 160 0,00 0,00 0,44 022 3,78 0,00 0,00 33,33 50,00 23,33 0,00 0,00 0,00 12,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,63 0,00 0,00 16,44 0,00 0,00 0,00 8,80
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3824 27,50 0,00 0,00 31,60 0,00 0,00 0,00 18,52
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 8,20 39,08 45,63 0,00 0,00 14,46 0,00 0,00 0,00 10,49
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratdrio e o SID com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratério
SID Campo N&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al100 100a120 120a140 140a160 160a180 1802200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 38,05 5,33 4,17 0,42 0,63 66,67 75,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,91
20a40 0,00 0,00 61,95 63,11 3,26 0,42 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,51

40 a 60 0,00 0,00 0,00 3156 4857 7,98 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,45

60 a 80 0,00 0,00 0,00 000 42,84 12,18 10,00 0,00 0,00 0,61 0,00 0,00 0,00 4,84
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,91 8,82 12,50 33,33 0,00 7,30 0,00 0,00 0,00 4,49
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,68 1,25 0,00 0,00 7,43 0,00 0,00 0,00 4,05
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 7,56 28,13 0,00 0,00 8,36 0,00 0,00 0,00 5,24
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,42 0,00 0,00 25,00 16,56 0,00 0,00 0,00 8,88
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,50 0,00 0,00 0,00 5,62
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,10 0,00 0,00 0,00 31,33 0,00 0,00 0,00 16,81
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 58,40 47,50 0,00 0,00 17,91 0,00 0,00 0,00 12,18
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratdrio e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratério
Dist. Min. Campo N&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 68,27 18,04 141 0,28 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,39
20a40 0,00 0,00 29,44 7342 563 1545 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 13,20
40 a 60 0,00 0,00 000 6,01 2817 11,82 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,49
60 a 80 0,00 0,00 000 0,74 2254 9,87 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 2,45
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,30 0,00 0,00 1,96 0,00 0,00 0,00 0,00 2,00
100 a 120 0,00 0,00 1,02 1,79 1408 580 100,00 0,00 4,41 0,00 0,00 0,00 0,00 3,57
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,57 0,00 0,00 5,87 0,00 0,00 0,00 0,00 3,13
140 a 160 0,00 0,00 1,27 0,00 2817 123 0,00 0,00 27,91 0,00 0,00 0,00 9,09 12,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,89 0,00 0,00 19,42 0,00 0,00 0,00 7,44 8,80
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 19,46 0,00 0,00 29,90 0,00 0,00 0,00 83,47 18,52
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 27,33 0,00 0,00 10,45 0,00 0,00 0,00 0,00 10,49
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 0,00 100 0,00 0,00 0,00 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratério e 0 SAM com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratério
SAM Campo  Nao classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al100 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 64,21 11,18 4,23 0,39 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,46
20a40 0,00 0,00 35,79 80,06 0,00 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,92

40 a 60 0,00 0,00 000 876 70,42 22,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,41

60 a 80 0,00 0,00 0,00 0,00 2535 21,36 0,00 0,00 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 4,93
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12,21 100,00 0,00 4,25 0,00 0,00 0,00 0,00 4,52
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,61 0,00 0,00 10,01 0,00 0,00 0,00 0,00 4,52
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12,44 0,00 0,00 6,67 0,00 0,00 0,00 0,00 5,62
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 14,56 0,00 0,00 0,00 0,00 6,38
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,45 0,00 0,00 0,00 9,09 4,71
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,45 0,00 0,00 33,95 0,00 0,00 0,00 90,91 16,29
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 30,12 0,00 0,00 19,91 0,00 0,00 0,00 0,00 15,24
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 0,00 100 0,00 0,00 0,00 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e 0 SAM com dados espectrais de campo pelo
sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Campo
SAM Campo  Nao classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al100 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0

Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,06
0a20 0,00 0,00 68,61 3,48 0,00 0,00 0,00 6,76 0,00 0,47 0,00 0,00 0,00 5,38
20a40 0,00 0,00 28,92 67,89 10,03 0,00 0,00 1,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 13,19

40 a 60 0,00 0,00 2,47 2598 59,86 23,15 0,00 4,05 0,00 0,37 0,00 0,00 0,00 3,49

60 a 80 0,00 0,00 000 128 29,41 59,61 24,70 14,19 0,00 2,99 0,00 0,00 8,40 2,45
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,35 13,79 44,58 30,74 0,77 6,07 0,14 0,00 12,89 2,00
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 19,88 28,38 6,56 16,07 3,57 0,26 4,37 3,57
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,96 8,43 10,81 33,98 7,57 5,76 1,63 20,37 3,13
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 2,70 16,22 30,84 15,09 0,91 2,65 12,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 21,31 16,60 2,35 0,35 8,80
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,88 9,44 44,99 55,80 4,72 18,52
200 a 220 0,00 0,00 000 137 0,35 0,49 1,81 1,01 32,82 4,86 13,85 39,05 46,26 10,49
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SID com dados espectrais de campo pelo
sensor AisaFENIX.

Dist. Min. Campo
SID Campo Néo classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
% -

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 72,87 512 0,00 0,00 0,00 7,09 0,00 0,47 0,00 0,00 0,00 4,91
20a40 0,00 0,00 24,66 66,79 9,00 0,00 0,00 1,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,51

40 a 60 0,00 0,00 2,47 26,17 61,25 22,66 0,00 3,38 0,00 0,37 0,00 0,00 0,00 6,45

60 a 80 0,00 0,00 000 091 29,07 57,14 23,49 13,85 0,00 2,34 0,00 0,00 9,90 4,84

80 a 100 0,00 0,00 0,00 0,27 0,00 13,79 46,39 30,07 0,39 6,73 0,00 0,13 1151 4,49
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,09 0,00 0,00 18,07 25,68 5,79 9,91 2,61 0,98 8,40 4,05
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,43 9,64 14,53 31,27 7,85 4,12 1,24 17,49 524
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 2,36 32,82 38,97 21,26 2,02 4,49 8,88
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,93 26,82 17,01 3,00 0,35 5,62
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,25 4,11 42,52 63,43 6,21 16,81
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,64 0,69 1,97 1,81 1,69 23,55 2,43 12,48 29,20 41,66 12,18
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confuséo entre as imagens do perfil de solo classificadas pelo algoritmo SAM e o SID com dados espectrais de campo pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Campo
SID Campo Néo classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 80al00 100a120 120a140 140a160 160a180 180a200 200a220 Total
%

Ndo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,02
0a20 0,00 0,00 99,19 4,42 0,00 0,00 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,91
20a40 0,00 0,00 081 9480 188 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,50
40 a 60 0,00 0,00 0,00 0777 97,18 2,70 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,45
60 a 80 0,00 0,00 0,00 0,00 094 89,22 7,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,40 4,84
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,62 84,49 2,14 1,94 0,00 0,00 0,00 0,95 4,49
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,41 69,79 6,02 2,27 0,00 0,00 1,98 4,04
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,49 5,08 14,17 63,66 2,08 0,00 0,00 4,20 5,24
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 11,50 12,04 77,27 11,79 3,71 10,46 8,87
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,25 79,23 8,90 0,24 5,61
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,22 3,41 8,97 87,40 12,60 16,81
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,98 0,53 2,41 16,13 8,71 0,00 0,00 69,18 12,18
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

98



TALUDE DE SOLO

Matrizes de confusdo da combinacéo dos algoritmos com 5 horizontes no talude de solo
Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SAM com dados espectrais de laboratorio
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério

____________________________________________________ % e ——————————————————

N&o classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,98 0,04 0,70 8,30 16,88 0,24
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 79,40 10,19 12,69 0,00 33,76 9,70

SAM HE 0,00 0,00 19,35 6,42 19,89 10,16 23,21 6,71

L aboratorio HE/Bt 0,00 0,00 0,27 12,66 11,58 551 4,64 9,34
HBt 0,00 0,00 0,00 70,04 54,68 72,82 21,52 51,18

HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,65 0,46 3,22 0,00 0,5

Total 0,00 100 100 0,00 100 100 100 100

Matriz de confuséo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SID com dados espectrais de laboratdrio
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Néo classificado 0,00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.07 2.53 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 76.69 5.44 10.26 0.14 42.62 6.38

HE 0,00 0,00 21.04 1017 11.99 2.07 21.52 8.27
SID Laboratorio HE/Bt 0,00 0,00 2.27 1555  29.26 24.03 12.66 13.24
HBt 0,00 0,00 0.00 68.49  48.29 72.96 20.25 49.54

HBt/C 0,00 0,00 0.00 0.35 0.20 0.72 0.42 0.25

Total 0,00 100 100 0,00 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratdrio e 0 SAM
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,07 0,08 0,93 9,59 18,57 0,29
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 56,86 4,30 5,25 1,07 46,41 4,70

HE 0,00 0,00 29,18 10,09 10,77 0,00 9,70 8,23
SAM Campo HE/Bt 0,00 0,00 13,89 11,52 30,92 22,68 12,66 11,08
HBt 0,00 0,00 0,00 27,12 51,35 66,38 12,66 23,28
HBt/C 0,00 0,00 0,00 46,89 0,78 0,29 0,00 30,10

Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100

Matriz de confuséo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratério e o SID
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Néo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,29 2,53 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 69,60 5,01 7,82 8,23 61,18 5,81

HE 0,00 0,00 10,95 9,66 7,78 0,00 1,69 7,23
SID Campo HE/Bt 0,00 0,00 19,45 12,19 27,85 14,16 20,25 11,25
HBt 0,00 0,00 0,00 30,47 56,33 76,97 14,35 26,04
HBt/C 0,00 0,00 0,00 42,67 0,22 0,36 0,00 27,34

Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM e o SID com dados espectrais de laboratorio pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Laboratério

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 2,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 18,75 0,00 64,87 0,25 0,13 0,02 0,00 6,38

HE 3,95 0,00 35,13 65,22 3,20 0,33 0,00 8,27
SID Laboratoério HE/Bt 9,87 0,00 0,00 3453 93,12 4,28 0,00 13,24
HBt 64,80 0,00 0,00 0,00 3,56 95,25 61,97 49,54

HBt/C 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,12 38,03 0,25

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Matriz de confusao entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratério e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratério

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nio classificado 0,00 0,00 000 000 000 000 000 0,00

Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 000 2232

HA 2533 0,00 7558 39,69 203 052 000 10,52

Bist. mi HE 0,00 0,00 2440 2111 3667 013 000 7,28
(':S;'mrg'g" HE/Bt 0,00 0,00 000 627 1246 024 000 1,71
HBt 74,67 0,00 002 3293 3676 37,86 3629 2539
HBt/C 0,00 0,00 000 000 1209 61,24 6371 32,79

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confuséo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratério e o SID com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratorio
e O/ff = mmmmmmmm oo mmmmmm
Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 3,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 84,54 0,00 47,64 5,61 2,36 0,76 0,00 5,81

HE 0,00 0,00 52,09 29,66 1,92 0,00 0,00 7,23
SID Campo HE/Bt 0,00 0,00 0,27 64,44 69,26 0,83 0,00 11,25
HBt 12,17 0,00 0,00 0,29 21,60 46,50 35,66 26,04
HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 4,86 51,92 64,34 27,34

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratorio e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratorio

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nio classificado 0,00 0,00 000 000 000 000 000 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 000 2232
HA 0,00 0,00 8493 5537 396 000 000 10,52

Bist. mi HE 0,00 0,00 1505 3584 2528 002 000 7,28
(':S;'mrg'o”' HE/Bt 0,00 0,00 000 291 11,10 000 000 1,71
HBt 100,00 0,00 001 589 4942 3692 2305 2539
HBt/C 0,00 0,00 000 000 1024 6306 7695 32,79

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusédo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratério e 0 SAM com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratorio

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 100,00 0,00 0,12 0,26 0,50 0,37 0,93 0,29
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 52,85 13,82 1,41 0,00 0,00 4,70

HE 0,00 0,00 47,02 63,33 0,00 0,00 0,00 8,23
SAM Campo HE/Bt 0,00 0,00 0,00 22,59 69,52 0,01 0,00 11,08
HBt 0,00 0,00 0,00 0,00 18,16 42,07 15,26 23,28
HBt/C 0,00 0,00 0,00 0,00 10,41 57,55 83,80 30,10

Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SAM com dados espectrais de campo
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Campo

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Néo classificado 0,00 0,00 0,47 0,00 0,00 0,94 0,00 0,29
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 33,23 15,81 2,30 0,06 0,00 4,70

HE 0,00 0,00 53,47 34,10 6,71 0,05 0,00 8,23
SAM Campo HE/Bt 0,00 0,00 12,84 37,85 78,95 22,15 0,00 11,08
HBt 0,00 0,00 0,00 3,38 11,35 60,82 22,59 23,28
HBt/C 0,00 0,00 0,00 8,87 0,69 15,99 77,41 30,10

Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100

103



Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SID com dados espectrais de campo pelo
sensor AisaFENIX.

Dist. min. Campo

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32

HA 0,00 0,00 40,93 16,69 2,44 0,97 0,00 5,81

HE 0,00 0,00 4257 36,26 6,30 0,00 0,00 7,23
SID Campo HE/Bt 0,00 0,00 16,50 40,64 87,68 19,38 0,42 11,25
HBt 0,00 0,00 0,00 4,80 3,58 67,51 25,91 26,04
HBt/C 0,00 0,00 0,00 1,61 0,00 12,10 73,67 27,34

Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100

Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM e o SID com dados espectrais de campo pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Campo
____________________________________________________ % e

Nao classificado  Pixels mascarados HA HE HE/Bt HBt HBt/C Total

Nao classificado 2,72 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
HA 85,56 0,00 98,03 11,02 0,09 0,17 0,00 5,81

HE 0,00 0,00 1,97 83,75 2,14 0,00 0,00 7,23
SID Campo HE/Bt 0,00 0,00 0,00 5,24 90,01 2,23 1,10 11,25
HBt 11,17 0,00 0,00 0,00 7,76 90,56 13,51 26,04
HBt/C 0,54 0,00 0,00 0,00 0,00 7,04 85,40 27,34

Total 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matrizes de confusdo da combinacéo entre os algoritmos com 11 amostras no talude de solo

Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SAM com dados espectrais de laboratorio
pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério
80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a 200 a

SAM Lab. N&o classificado  Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 100 120 140 160 180 200 220 Total
%
Nao classificado 0,00 0,00 1,04 0,01 0,18 0,68 7,03 15,15 5,67 2,61 94,74 11,25 100,00 0,21
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 0,00 0,00 77,68 10,77 19,35 0,66 0,00 0,00 57,09 0,00 0,00 68,75 0,00 9,70
20a40 0,00 0,00 20,96 636 27,19 8,57 8,12 30,30 21,05 14,38 0,00 13,13 0,00 6,85
40a 60 0,00 0,00 0,32 12,13 1961 27,43 14,56 25,25 5,26 7,84 0,00 1,25 0,00 10,75
60 a 80 0,00 0,00 0,00 10,06 0,00 0,47 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,10
80a 100 0,00 0,00 0,00 1,75 1,52 4,27 2,59 3,03 2,83 1,96 0,00 3,13 0,00 1,50
100a 120 0,00 0,00 0,00 0,21 0,29 0,20 0,84 10,10 4,05 1,96 0,00 1,88 0,00 0,19
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,80 1,36 0,63 5,27 5,05 3,64 15,03 0,00 0,63 0,00 0,70
140 a 160 0,00 0,00 0,00 57,79 3048 57,05 60,92 11,11 0,40 52,94 0,00 0,00 0,00 41,60
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,65 5,26 0,00 0,00 0,00
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,04 0,59 0,00 0,00 2,61 0,00 0,00 0,00 0,01
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e o SID com dados espectrais de laboratério

pelo sensor AisaFENIX.
Dist. min. Laboratorio
SID Lab. Ndo classificado Pixels mascarados 0a 20 22061 4é)0a Sé)oa 81%3 1f§oa 1124?061 1f(§)0a 1f§)oa 1§goa 2002220 Total
%

Né&o classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 26,32 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0aZ20 0,00 0,00 7493 5,77 15,86 0,18 0,00 2,02 61,94 0,00 0,00 72,50 0,00 6,38
20a40 0,00 0,00 21,35 10,23 16,36 4,19 1,26 13,13 19,84 0,00 0,00 16,25 0,00 8,08
40 a 60 0,00 0,00 3,72 192 3162 12,29 27,45 52,53 7,29 32,68 0,00 4,38 0,00 4,53
60 a 80 0,00 0,00 0,00 3298 10,82 34,14 3,18 3,03 0,40 0,00 0,00 1,25 0,00 23,10
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,02 0,30 0,66 7,87 19,19 9,72 1,96 15,79 5,63 0,00 0,20
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,17 0,00 0,00 0,65 5,26 0,00 0,00 0,00
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
140 a 160 0,00 0,00 0,00 42,83 2493 4743 58,58 8,08 0,81 63,40 0,00 0,00 0,00 31,51
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,33 2,02 0,00 1,31 52,63 0,00 0,00 0,01
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 6,25 0,10 1,11 1,09 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,86
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratdrio e 0 SAM
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério
20 a 40a 60 a 80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SAM Campo  Nao classificado Pixels mascarados 0 a 20 2002220 Total

40 60 80 100 120 140 160 180 200
%

NZo classificado 0,00 0,00 007 003 029 103 870 1818 392 10000 11,88 100,00 0,00 0,24
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 2236
0a20 0,00 0,00 4013 394 558 072 067 10,10 0,00 0,00 70,63 0,00 000 3,90
20240 0,00 0,00 4399 11,30 1825 170 0,00 0,00 0,00 0,00 12,50 0,00 000 9,12
40 2 60 0,00 0,00 1545 7,70 2198 1094 126 17,17 0,00 0,00 3,13 0,00 000 7724
60280 0,00 0,00 036 853 3701 3311 4887 4545 66,01 0,00 0,63 0,00 000 10,54
80 a 100 0,00 0,00 000 466 718 1065 1205 4,04 10,46 0,00 0,63 0,00 000 4,18
100 a 120 0,00 0,00 000 308 290 661 7,03 5,05 4,58 0,00 0,63 0,00 000 261
120 a 140 0,00 0,00 000 491 109 896 1,34 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 3,70
140 a 160 0,00 0,00 000 260 454 1024 1548 0,00 11,11 0,00 0,00 0,00 000 276
160 a 180 0,00 0,00 000 547 079 584 427 0,00 3,27 0,00 0,00 0,00 000 382
180 a 200 0,00 0,00 000 2911 007 159 025 0,00 0,65 0,00 0,00 0,00 000 17,71
200 a 220 0,00 0,00 000 1868 032 861 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 11,93
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima com dados espectrais de laboratério e o SID
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

Dist. min. Laboratério
20 a 40a 60 a 80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SID Campo Né&o classificado Pixels mascarados 0a 20 2002220 Total

40 60 80 100 120 140 160 180 200
%

Nzo classificado 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 1,01 0,00 42,11 0,00 0,00 000 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 2236
0a20 0,00 0,00 56,33 4,50 856 1,78 879 2525 1,96 21,05 8375 10000 000 4,85
20a40 0,00 0,00 22,68 1095 13,88 1,35 0,00 0,00 0,00 0,00 3,13 0,00 000 811
40 a 60 0,00 0,00 1896 811 1854 887 0,00 2,02 0,00 0,00 10,63 0,00 000 717
60 a 80 0,00 0,00 204 1001 3349 2807 32,47 5455 4444 0,00 0,63 0,00 000 10,70
80 a 100 0,00 0,00 000 392 1509 1569 29,37 1212 31,37 0,00 0,63 0,00 000 481
100 a 120 0,00 0,00 000 505 08l 258 2,26 5,05 3,27 26,32 1,25 0,00 000 3,33
120 a 140 0,00 0,00 000 510 258 1593 2,09 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 4,42
140 a 160 0,00 0,00 000 381 525 1524 17,15 0,00 11,76 0,00 0,00 0,00 000 393
160 a 180 0,00 0,00 000 467 1,80 898 7,62 0,00 5,88 0,00 0,00 0,00 000 3,67
180 a 200 0,00 0,00 000 2980 000 004 0,25 0,00 1,31 10,53 0,00 0,00 000 1801
200 a 220 0,00 0,00 000 14,09 000 1,46 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 862
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM e SID com dados espectrais de laboratorio pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Laboratério
20 a 40a 60 a 80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SID Lab. Né&o classificado Pixels mascarados 0a 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%

Néo classificado 1,86 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 17,84 0,00 64,89 0,24 0,12 0,00 0,00 0,42 2,36 0,00 0,00 0,00 0,00 6,38
20a40 2,23 0,00 3511 62,85 1,98 0,00 0,21 0,00 21,51 0,00 0,00 0,00 0,00 8,08
40a 60 4,46 0,00 0,00 32,13 16,87 0,00 1,05 9,70 26,46 0,70 0,00 0,00 0,00 4,53
60 a 80 11,15 0,00 0,00 4,78 8094 9951 9582 77,22 19,59 15,02 0,00 0,00 0,00 23,10

80 a 100 55,39 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 1,31 10,97 3,83 0,03 0,00 0,00 0,00 0,20
100 a 120 1,49 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
120 a 140 0,37 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,49 1,62 1,69 26,13 75,14 0,00 70,59 0,00 31,51
160 a 180 5,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,11 0,00 100,00 0,00 0,00 0,01
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,11 0,00 29,41 100,00 3,86
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratorio e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratério
80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

Dist. Min. campo Nao classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%

Néo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,47
0a20 11,90 0,00 69,67 1582 1,30 0,03 0,37 5,91 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,08
20a40 0,00 0,00 23,97 20,03 25,69 56,58 0,68 0,42 0,36 0,00 0,00 0,00 0,00 10,14

40a 60 0,00 0,00 0,50 6,09 8,45 2,09 0,37 2,95 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 1,53

60 a 80 0,00 0,00 0,00 921 1154 125 2,72 8,86 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 2,15

80a 100 0,00 0,00 0,00 0,01 1,29 0,12 1,93 4,22 0,66 0,00 0,00 0,00 0,00 0,46

100 a 120 56,88 0,00 085 19,78 17,34 1,04 12,81 9,70 1,37 0,00 0,00 0,00 0,00 4,29
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,94 4,51 14,43 0,00 2,59 0,00 0,00 0,00 0,00 1,68
140 a 160 31,23 0,00 501 29,06 29,68 1,88 41,04 24,47 24,79 100,00 100,00 0,00 0,00 16,96
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05 0,37 0,00 3,63 0,00 0,00 0,00 3,37 1,53
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 20,03 10,98 12,24 59,52 0,00 0,00 0,00 96,63 26,42
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 3,73 1243 14,32 31,22 6,77 0,00 0,00 0,00 0,00 4,28
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 100 100
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Matriz de confuséo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM com dados espectrais de laboratério e o SID com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SAM Laboratério
80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SID campo Né&o classificado Pixels mascarados 0a20 20a40 40a60 60a80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%

Néo classificado 3,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,47
0a20 89,59 0,00 38,35 5,96 2,74 0,10 1,73 18,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,71
20a40 0,00 0,00 61,43 29,01 1,49 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,16
40a 60 0,00 0,00 0,22 5338 28,78 6,71 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 7,23

60 a 80 0,00 0,00 0,00 1165 62,11 3049 1411 31,22 2,32 0,00 0,00 0,00 0,00 10,65
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 2,24 4,49 19,97 43,46 8,94 0,00 0,00 0,00 0,00 4,65
100 a 120 6,69 0,00 0,00 0,00 0,00 3,02 2,61 7,17 7,27 0,00 0,00 0,00 0,00 3,30
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 1,80 13,82 40,41 0,00 6,66 0,00 0,00 0,00 0,00 4,45
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 9,40 0,00 5,88 0,00 0,00 3,94
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,70 0,00 94,12 0,00 22,47 3,67
180 a 200 0,37 0,00 0,00 0,00 0,00 2,82 0,26 0,00 42,65 100,00 0,00 0,00 7753 18,10
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,85 3852 2091 0,00 14,06 0,00 0,00 0,00 0,00 8,67
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratorio e o Distancia Minima
com dados de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratério
20 a 40a 60 a 80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

Dist. min. Campo N&o classificado Pixels mascarados 0a 20 200a220 Total

40 60 80 100 120 140 160 180 200
%
Néo classificado 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00
Pixels mascarados 0,00 100,00 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 2232
0a20 0,00 0,00 7757 3844 102 024 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 815
20 2 40 0,00 0,00 1505 33,21 172 27,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 10,07
40 a 60 0,00 0,00 000 432 251 458 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 152
60 a 80 0,00 0,00 000 314 873 651 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,00 000 216
80 a 100 0,00 0,00 000 005 1,32 155 0,40 0,00 0,57 0,00 0,00 0,00 000 0,60
100 a 120 0,00 0,00 084 929 2404 951 51,98 0,00 0,98 0,00 0,00 0,00 000 450
120 a 140 0,00 0,00 000 000 000 431 0,00 0,00 2,14 0,00 0,00 0,00 000 1,67
140 a 160 100,00 0,00 654 1155 6059 17,05 47,62 100,00 27,45 100,00 0,00 0,00 374 16,95
160 a 180 0,00 0,00 000 000 000 023 0,00 0,00 4,49 0,00 0,00 0,00 183 1,54
180 a 200 0,00 0,00 000 000 000 16,60 0,00 0,00 59,55 0,00 0,00 0,00 94,43 26,25
200 a 220 0,00 0,00 000 000 007 11,92 0,00 0,00 4,79 0,00 0,00 0,00 000 427
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 100 100
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Matriz de confusédo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SID com dados espectrais de laboratério e 0 SAM com dados
de campo pelo sensor AisaFENIX.

SID Laboratério
20 a 40a 60 a 80 a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SAM Campo  N4&o classificado Pixels mascarados 0 a 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%

Néo classificado 100,00 0,00 0,07 0,16 0,55 0,24 66,27 100,00 0,00 88,89 0,00 0,00 0,00 0,25
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 0,00 0,00 39,95 13,80 2,06 0,63 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,90
20a40 0,00 0,00 59,97 64,80 0,00 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,11
40a 60 0,00 0,00 0,00 20,86 50,10 14,24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 7,25

60 a 80 0,00 0,00 0,00 037 46,10 31,90 9,92 0,00 3,22 0,00 0,00 0,00 0,00 10,52
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,01 1,18 10,92 13,89 0,00 5,02 0,00 0,00 0,00 0,00 4,19
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,27 6,75 0,00 7,29 0,00 0,00 0,00 0,00 2,60
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,77 3,17 0,00 4,55 0,00 0,00 0,00 0,00 3,70
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 8,76 0,00 0,00 0,00 0,00 2,76
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 11,13 5,56 0,00 0,00 8,03 3,82
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,22 0,00 0,00 43,92 5,56 0,00 0,00 91,97 17,67
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 29,56 0,00 0,00 16,12 0,00 0,00 0,00 0,00 11,91
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00 0,00 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e SAM com dados espectrais de campo pelo
sensor AisaFENIX.

Dist. min. Campo
20a 40a 60 a 80a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SAM Campo  N4&o classificado Pixels mascarados 0 a 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%
Néo classificado 0,00 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 0,52 3,84 0,00 0,42 0,00 0,00 0,00 0,25
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 0,00 0,00 28,90 9,90 2,74 0,00 0,78 3,04 0,00 2,16 0,00 0,00 0,00 3,90
20a40 0,00 0,00 69,67 2592 15,03 0,58 0,00 5,36 0,00 2,00 0,00 0,00 0,00 9,11
40a 60 0,00 0,00 1,32 21,22 36,26 53,05 0,00 37,82 0,00 9,44 0,00 0,00 0,00 7,25
60 a 80 0,00 0,00 0,02 16,32 3858 3586 30,21 31,11 3,01 32,57 0,00 0,00 8,51 10,52
80a 100 0,00 0,00 0,03 5,08 5,89 458 45,96 7,27 1,04 9,59 0,10 0,60 25,25 4,19
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,15 15,10 3,47 1,32 5,84 7,40 2,70 12,17 2,60
120 a 140 0,00 0,00 0,00 281 0,31 2,36 4,69 4,94 20,48 8,24 3,88 3,18 11,10 3,70
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 0,26 3,44 10,44 10,36 2,53 2,36 2,76
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,09 4,94 20,61 10,04 0,50 3,82
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 4,28 3,41 36,28 62,42 1,88 17,67
200 a 220 0,00 0,00 0,00 18,70 1,19 3,42 2,60 2,83 66,34 10,96 21,38 18,53 38,23 11,91
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusédo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo Distancia minima e SID com dados espectrais de campo pelo
sensor AisaFENIX.

Dist. min. Campo
20a 40a 60 a 80a 100 a 120 a 140 a 160 a 180 a

SID Campo Né&o classificado Pixels mascarados 0a 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 2002220 Total
%

Néo classificado 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 0,00 0,00 37,76 10,25 3,10 0,36 6,38 7,38 0,00 2,66 0,00 0,00 0,00 4,99
20a40 0,00 0,00 59,91 27,13 14,00 0,00 0,00 3,09 0,00 0,79 0,00 0,00 0,00 8,10
40a 60 0,00 0,00 2,32 2355 41,89 50,58 0,52 35,22 0,00 7,69 0,00 0,00 0,00 7,18

60 a 80 0,00 0,00 0,00 2294 40,29 3914 30,34 34,19 3,34 26,81 0,00 0,01 14,01 10,69
80a 100 0,00 0,00 0,00 1,54 0,10 3,85 4531 8,06 0,89 16,13 0,41 0,87 22,27 4,81
100 a 120 0,00 0,00 0,00 0,99 0,00 0,07 9,38 2,90 1,74 2,39 9,64 7,05 14,13 3,32
120 a 140 0,00 0,00 0,00 143 0,21 3,56 5,34 7,50 33,62 14,12 2,55 1,52 10,06 4,41
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 0,26 10,69 15,67 15,31 2,72 2,84 3,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,37 8,50 25,05 6,86 0,33 3,66
180 a 200 0,00 0,00 0,00 0,12 0,00 0,00 0,00 0,00 3,06 1,05 30,26 65,30 3,04 17,98
200 a 220 0,00 0,00 0,00 1204 0,41 2,43 2,60 1,40 45,29 4,15 16,79 15,68 33,33 8,60
Total 0,00 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Matriz de confusdo entre as imagens do talude de solo classificadas pelo algoritmo SAM e SID com dados espectrais de campo pelo sensor
AisaFENIX.

SAM Campo
SID Campo Néo classificado Pixels mascarados 0 a 20 22061 4é)oa Sé)oa 81%3 1f§oa 1124(,)0a 1fé)0a 1f§)oa 158061 2002220 Total
%
Néo classificado 2,81 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Pixels mascarados 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 22,32
0a20 89,69 0,00 97,08 9,76 0,00 0,30 1,26 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,99
20a40 0,00 0,00 2,84 8574 246 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,10
40a60 0,00 0,00 0,08 450 86,50 4,76 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 7,18
60a 80 0,00 0,00 0,00 0,00 11,04 7924 20,40 0,00 2,83 0,00 0,00 0,00 4,99 10,69
80a 100 0,00 0,00 0,00 0,00 000 13,66 68,86 8,78 3,34 0,09 0,00 0,00 1,14 4,81
100 a 120 6,56 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,84 64,49 18,36 8,19 5,12 0,55 3,31 3,32
120 a 140 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,49 7,55 14,81 62,83 1,48 0,00 0,01 10,00 4,41
140 a 160 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,38 7,84 6,42 60,28 11,85 1,66 8,79 3,92
160 a 180 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9,18 55,55 6,63 0,99 3,66
180 a 200 0,94 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 2,36 25,83 90,75 7,40 17,98
200 a 220 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,52 0,64 4,07 6,16 18,42 1,65 0,40 63,38 8,60
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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