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Uso de redes neurais multicamadas 
para classificação de perfis de solos

Kleber Xavier Sampaio de Souza1 
João Camargo Neto2

Resumo – O processo de classificação de solos executado por especialistas 
é uma tarefa laboriosa, que envolve várias etapas de coleta e a aplicação de 
regras de classificação de acordo com o Manual do Sistema Brasileiro de   
Classificação   de   Solos (SiBCS). Este trabalho relata a aplicação de redes 
neurais do tipo perceptron multicamadas na classificação de solos, nos níveis 
categóricos 1 a 4.  Os dados de perfis de solo utilizados vieram de uma base 
de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). A otimiza-
ção da função de custo de entropia cruzada, usada no treinamento da rede 
neural, foi realizada por meio do algoritmo de stochastic gradient descent. 
As redes apresentaram resultados de acurácia que variam de 63,38 a 27,79, 
tendo o valor maior sido obtido para o primeiro nível e o menor para o quarto 
nível de classificação. Os resultados mostraram o alto potencial de uso do 
perceptron multicamadas para a classificação de perfis de solo, resultado que 
pode ser ainda melhorado caso se disponha de um conjunto maior e mais 
balanceado de perfis de solos previamente classificados.

Termos para indexação: aprendizado profundo, perceptron multicamadas, 
amostras de solo, classificação.

1 Engenheiro eletricista, doutor em Telemática, pesquisador da Embrapa Informática Agropecu-
ária, Campinas, SP.

2 Engenheiro eletricista, Ph.D. em Processamento de imagens, analista da Embrapa Informática 
Agropecuária, Campinas, SP.
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Using multilayer neural networks for soil profile 
classification

Abstract – The soil classification process executed by experts is a laborious 
task, which encompasses several steps of collecting and applying classifica-
tion rules in accordance to the Brazilian Soil Classification System (SiBCS) 
Handbook.  This work reports the application of neural networks of the type 
multilayer perceptron in soil classification, from categorical levels 1 to 4.  The 
soil profiles data set used came from an IBGE database. The optimization of 
the cross entropy cost function used in the neural network training was per-
formed using stochastic gradient descent algorithm.  The networks presented 
accuracy results ranging from 63,38 to 27,79, with the highest value obtained 
for the first level and the lowest value for the fourth categorical classification 
level.  The results show the high potential of using multilayer perceptron for 
soil profiles classification, a result that can be further improved by having a 
larger and more balanced set of previously classified soil profiles.

Index terms: deep learning, multilayer perceptron, soil sampling, classification.
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Introdução
O processo de classificação de solos analisa as informações coletadas 

em suas unidades básicas, chamadas perfis (Santos et al., 2006). Trata-se 
de um processo laborioso, pois envolve a coleta de material no campo, sua 
análise química em laboratórios e a avaliação de dados morfológicos, mine-
ralógicos e físicos, tais como textura, cor úmida e seca, presença de cascalho 
e consistência, entre outros.  A análise é realizada para cada uma das cama-
das de solo observadas, às quais se dá o nome de horizontes.

O conjunto das informações coletadas nos perfis é então confrontado 
com regras de classificação, de acordo com a sequência descrita no Sistema 
Brasileiro de Classificação de Solos (SiBCS) (Santos et al., 2006). Este siste-
ma prevê a classificação em até seis níveis categóricos, mas os dois últimos 
níveis ainda são objeto de discussão.  

As regras de classificação descritas no SiBCS estão contidas apenas no 
manual em papel que o descreve.  Não há auxílio computacional para quem 
o deseja utilizar e esta foi a principal motivação para a proposição do projeto 
“Uso de dispositivos móveis inteligentes na classificação de solos brasileiros 
– SmartSolos”.  Este projeto é liderado pela Embrapa Solos (Rio de Janeiro, 
RJ) em parceria com a Embrapa Informática Agropecuária (Campinas, SP). 
Um de seus alvos é levar a classificação de solos para smartfones e tablets 
para que os interessados tenham a classificação de um determinado solo de 
forma automática, a partir de seus parâmetros.

O trabalho descrito nesta pesquisa objetivou o desenvolvimento de um 
classificador baseado em algoritmos de aprendizado de máquina para inte-
grar o sistema do SmartSolos. Especificamente, são utilizadas redes neurais 
multicamadas de aprendizado profundo (deep learning), na forma de percep-
trons multicamadas.

Não foram encontrados na literatura publicações relativas ao uso de al-
goritmos de redes neurais artificiais aplicadas à classificação de solos com 
a abrangência dos dados que se está tratando neste trabalho.   Em uma es-
cala menor, Biondi Neto et al. (2007) relataram o uso de redes neurais para 
classificar solos usando dados obtidos de ensaios com cone de penetração 
montado com sistema hidráulico. Nesses ensaios, as forças medidas durante 
a penetração do cone e seu atrito lateral geram 14 variáveis que são usadas 
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como entrada em um perceptron multicamadas. Na saída, obtém-se a indica-
ção de um dos 12 tipos de solo explorados no trabalho.  Este método de clas-
sificação é diferente do descrito no SiBCS, assim como são suas variáveis de 
entrada e de saída, cujas classes possuem nomenclatura diferente.

Mendes (2014) usou redes neurais do tipo perceptron multicamadas para 
estimar a retenção e disponibilidade de água em solos do estado de Santa 
Catarina. Foram usados 940 horizontes pertencentes a 57 perfis de solo.  
Neste caso, a rede foi usada como um regressor, pois o objetivo eram os va-
lores numéricos das funções de pedotransferência, ao invés da classificação 
do solo, que é uma variável categórica.  Para estimar os valores numéricos 
das funções de pedotransferência foram usados entre 7 e 11 variáveis de 
entrada, tendo-se obtido, para a melhor configuração de rede neural testada, 
valores de R² entre 0,58 e 0,99, dependendo da função de pedotransferência.

Bisi et al. (2015) relataram o uso de redes neurais artificiais para classi-
ficação de níveis de degradação de solos, usando como entrada 5 atributos 
de sua análise química. Usou-se 55 amostras, sendo 11 de cada uma das 5 
classes possíveis de saída, correspondentes aos níveis de degradação. As 
amostras foram divididas em 33 para treinamento, 11 para validação e 11 
para teste da rede. Após o treinamento, a rede foi testada em operação com 
108 amostras de solos de área degradada, tendo-se relatado que os resulta-
dos foram muito bons, apresentando erro de 1,69x10  ⁴.

Schmitt (2009) usou redes neurais do tipo perceptron multicamadas para 
auxiliar no processo de interpretação de dados geofísicos obtidos em son-
dagens, tais como: profundidade, perfis raios gama, potencial espontâneo, 
resistência e resistividade.  Os perfis foram classificados em três classes: 1) 
arenito; 2) siltito; e 3) carvão.  Foram usadas 1227 amostras para treinamen-
to, sendo 409 de cada classe, e 3171 amostras para teste, obtendo-se uma 
acurácia de 81%.  

Enquanto em Schmitt (2009) os perfis são classificados em três clas-
ses, no trabalho de pesquisa aqui relatado existem 13 classes só no pri-
meiro nível: 1) ARGISSOLO; 2) CAMBISSOLO; 3) CHERNOSSOLO; 4) 
ESPODOSSOLO; 5) GLEISSOLO; 6) LATOSSOLO; 7) LUVISSOLO; 8) 
NEOSSOLO; 9) NITOSSOLO; 10) ORGANOSSOLO; 11) PLANOSSOLO; 12) 
PLINTOSSOLO; e 13) VERTISSOLO.  Para o segundo nível, tem-se 59 clas-
ses possíveis na base, tais como: LATOSSOLO VERMELHO, LATOSSOLO 

-
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AMARELO, etc. Para o terceiro nível, são 177 classes e para o quarto, 496 
classes.

Material e Métodos

1. Aquisição e tratamento dos dados

A base de dados utilizada neste trabalho para treino e teste do sistema 
procede do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2018) e pos-
sui classificação até o quarto nível categórico. A base de dados possui tanto 
atributos categóricos, quanto numéricos. Os dados categóricos contêm, por 
exemplo, classe textural (média, argilosa, muito argilosa, etc.), presença de 
cascalho (cascalhenta, pouco cascalhenta, sem cascalho etc.), consistência 
úmida (friável, muito friável, solta etc), consistência pegajosa, matiz (4YR; 
2,5YR; 7,5YR etc).  Os atributos numéricos contêm, por exemplo, limites in-
ferior e superior do horizonte (valores em cm), teor de argila (valor em g/kg), 
teor de carbono orgânico (valor em g/kg), pH em solução KCL, pH em água, 
capacidade de troca de cátions (valor em cmol/kg).

Usou-se um total de 4.221 perfis de solo, sendo 2.956 usados na fase 
de treino da rede neural e 1.265 perfis usados para teste.  Os perfis, por 
sua vez, são subdivididos em horizontes, mas esta divisão não é uniforme.  
Existem perfis que possuem apenas um horizonte, enquanto outros possuem 
8 horizontes.  Então, nesta subdivisão dos perfis para treino e teste também 
foram considerados os horizontes, de modo que não ficasse uma parte dos 
horizontes de um perfil na base de treino e outra parte deste mesmo perfil na 
base de teste.  Assim, todos os horizontes de um perfil estão em uma base 
ou em outra.

Durante a fase de treino, o programa separa os 2.956 perfis em outros 2 
subconjuntos, pois a cada iteração a rede verifica a sua acurácia extraindo 
dados de um conjunto de validação.  Esta separação é feita na proporção de 
70% para treino e 30% para validação, resultando, portanto, em 2.069 usa-
dos na fase de aprendizado durante o treino e 887 perfis usados na validação 
do que a rede aprendeu e, consequentemente no cálculo da correção que o 
sistema deve sofrer para o ajuste correto do aprendizado.  Vale ressaltar que 
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a base de teste não é vista em nenhum momento pela rede durante o treina-
mento, caso contrário, o teste não seria válido.

	 Esta base foi analisada quanto aos valores faltantes em seus atribu-
tos, de forma que atributos que estavam preenchidos em no máximo 20% do 
conjunto dos dados foram eliminados. Outras transformações ocorreram aos 
atributos que permaneceram, para que pudessem ser devidamente proces-
sados pelos algoritmos de treinamento, conforme a seguir:

1.1. Atributos numéricos

Sabe-se que algoritmos de aprendizado de máquina não executam ade-
quadamente quando seus atributos têm valores muito discrepantes (Geron, 
2017). Neste caso, é como se alguns valores “gritassem” e outros “sussur-
rassem”. Logo, o sistema de aprendizado da rede teria que atribuir pesos 
menores para o primeiro e maiores para o segundo, o que causaria problema 
com o cálculo dos gradientes de correção dos pesos.  Uma forma de resolver 
o problema é por meio da padronização (standardization). Nesta operação, 
a média e o desvio padrão dos valores de cada atributo são calculados e os 
valores originais são substituídos em função desses valores.  Primeiro, se 
subtrai o valor da média do valor do atributo e depois se divide pelo desvio 
padrão.  Então, tem-se sempre um valor relativo à média, e não seus valores 
absolutos. Quem está próximo à média, tem valor próximo de 0, portanto. Isto 
tem lógica do ponto de vista de classificação, pois quem está na média não 
deveria excitar o sistema de classificação nem para baixo nem para cima em 
termos de classificação.  Um cuidado que se teve neste processo é de guar-
dar as médias originais de cada atributo para que quando novos perfis não 
vistos pelo sistema sejam submetidos, estes sejam também padronizados 
antes de serem submetidos à classificação.  Os dados faltantes foram preen-
chidos com a média. Assim, quando o processo de padronização é aplicado, 
eles recebem valor zero, não influenciando no processo de otimização.
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1.2. Atributos categóricos

Para esta classe de atributos, surge um novo problema, pois eles pre-
cisam ser transformados também em números para serem tratados mate-
maticamente.  Um atributo que possua três valores distintos na base, por 
exemplo AMARELO, AZUL, VERMELHO, poderiam ter valores 0, 1 e 2, res-
pectivamente para as três situações. Ocorre que a distância numérica entre 
os valores atribuídos para AMARELO e AZUL (1 – 0 = 1) e a distância entre 
o AMARELO e o VERMELHO (2 – 0 = 2) gera uma distorção que não tem 
significado real, pois uma cor não é significativamente diferente da outra para 
gerar esta diferença numérica.  A solução para este problema é implementa-
da em uma técnica chamada one-hot bit encoding. Nesta solução, cada valor 
de um atributo gera uma coluna diferente, à qual é atribuído valor 1 ou 0. Se o 
objeto é azul, a coluna correspondente ao valor AZUL é marcada com 1 e as 
demais com 0.  Esta expansão causa um aumento significativo do número de 
atributos, mas é a recomendada para retirar este viés de diferença numérica 
que não existe na realidade. Devido a esta transformação, as 52 variáveis 
usadas na classificação são transformadas em 3.028 variáveis de entrada na 
rede neural. Os dados categóricos com valores faltantes receberam um mar-
cador “?” na coluna correspondente para marcar esta ausência e indicar que 
nenhuma das colunas do one-hot bit encoding deve ser preenchida.

2. Sistema de classificação usando 
redes neurais multicamadas

O sistema usado neste trabalho para a classificação dos perfis é uma rede 
neural do tipo perceptron multicamadas.  Isoladamente, o perceptron é um 
modelo de rede neural muito simples, pois implementa uma função que rea-
liza a soma ponderada das suas entradas e aplica uma função degrau para 
ativar ou não a saída.

Entretanto, quando os perceptrons são usados com funções de ativação 
que comprimam os valores das entradas (squashing functions), em redes 
dispostas com pelo menos uma camada oculta, constrói-se um aproximador 
universal que pode, em teoria, representar qualquer função contínua em um 
subconjunto limitado de R  (Goodfellow et al., 2016). Esta capacidade de re-
presentação de qualquer função foi estendida por Leshno et al. (1993) para 

n
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qualquer mapeamento de um espaço discreto de dimensões finitas para ou-
tro, incluindo funções não diferenciáveis em qualquer ponto, como a função 
de ativação rectified linear unit (ReLU) usada neste trabalho.

A Figura 1 ilustra a diferença entre algumas das funções de ativação usa-
das em redes neurais.  As duas primeiras imagens representam a função 
sigmóide e a função degrau, que podem ser consideradas compressoras 
(squashing functions), e a terceira é a função de ativação ReLU.

O sistema foi implementado na linguagem de programação Python 2.7. 
Sobre o ambiente que implementa a linguagem Python, foram ainda insta-
ladas duas plataformas: TensorFlow e Keras. TensorFlow é uma plataforma 
de código aberto, desenvolvida pela Google, com o propósito de desenvolver 
pesquisa em aprendizado de máquina e em redes neurais profundas (Geron, 
2017). Esta plataforma possui suporte para processamento paralelo usando 
unidades de processamento gráfico (Graphics Processing Units (GPUs)).

Keras é uma API de alto nível para redes neurais escrita em Python que 
executa sobre a plataforma TensorFlow (Chollet, 2018). O principal objetivo 
do uso do Keras é a redução na sobrecarga cognitiva do usuário necessária 
para se implementar modelos de redes neurais, pois coloca o usuário como 
centro da atividade de construção dos modelos, permitindo uma prototipação 
rápida que executa tanto em CPUs, quanto em GPUs.

	 O núcleo da implementação para a geração de um modelo de rede 
neural multicamadas, do tipo perceptron, é feito de forma relativamente sim-
ples, pois o Keras se encarrega de traduzir para o TensorFlow as diretivas de 
criação das camadas.  No exemplo abaixo estão os comandos do Keras para 
a criação da rede e o sumário do modelo criado (Figura 2).

Figura 1. Funções de ativação comumente usadas em redes neurais.
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Comandos para geração do modelo:
model = Sequential()

model.add(Dense(hl1Neurons, input_dim=mInput))

model.add(Activation(‘relu’))

model.add(Dense(hl2Neurons, input_dim=hl1Neurons, 
init=’normal’, kernel_regularizer= regularizers.l2(0.003)))

model.add(Activation(‘relu’))

model.add(Dense(hl3Neurons, input_dim=hl2Neurons, 
init=’normal’, kernel_regularizer= regularizers.l2(0.003)))

model.add(Activation(‘relu’))

model.add(Dense(hl4Neurons, input_dim=hl3Neurons, 
init=’normal’,kernel_regularizer= regularizers.l2(0.003)))

model.add(Activation(‘relu’))

model.add(Dense(mOutput, init=’normal’))

model.add(Activation(‘softmax’))

# Compile model

model.compile(loss=’categorical_crossentropy’, 
optimizer=’SGD’,  metrics=[‘accuracy’])

Sumário do modelo:
Layer (type)                 Output Shape              Param #   
=======================================================
dense_1 (Dense)              (None, 12112)             36687248  
_________________________________________________________
activation_1 (Activation)    (None, 12112)             0         
_________________________________________________________
dense_2 (Dense)              (None, 6056)              73356328  
_________________________________________________________
activation_2 (Activation)    (None, 6056)              0         
_________________________________________________________
dense_3 (Dense)              (None, 3028)              18340596  
_________________________________________________________
activation_3 (Activation)    (None, 3028)              0         
_________________________________________________________
dense_4 (Dense)              (None, 13)                39377     
_________________________________________________________
activation_4 (Activation)    (None, 13)                0         
=======================================================
Total params: 128,423,549
Trainable params: 128,423,549
Non-trainable params: 0

Figura 2. Geração do modelo neural e seu sumário durante a execução. 
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O primeiro desses comandos, “model = Sequential()”,  estabelece que 
será criado um modelo sequencial, ou seja uma pilha de camadas na qual 
uma camada está conectada na camada subsequente, formando uma se-
quência linear.  Isto é necessário porque o Keras dispõe de meios para a 
construção de grafos arbitrários de interligação entre as camadas.

A partir daí, adicionam-se as camadas a “model” com “model.add”. O 
parâmetro “Dense”, indica que deverá ser criada uma camada densamente 
conectada, em que cada elemento se conecta com todos os da camada de 
entrada.  Este comando recebe o número de neurônios que será criado na 
camada de saída, a dimensão da entrada que provém da camada anterior ou 
da entrada da rede, e também especifica se utilizará algum tipo de regulari-
zador na matriz de pesos das conexões.  

Um regularizador é definido como qualquer modificação que se faz no 
algoritmo de aprendizado com o objetivo de reduzir seu erro de generaliza-
ção, mas não seu erro de treinamento (Goodfellow et al, 2016).  Uma forma 
de se fazer isso é adicionando uma penalidade na função que se deseja 
otimizar durante o treinamento da rede.  Explicando melhor, o treinamento de 
uma rede neural envolve a otimização de uma função objetivo que procura 
aproximar o que a rede está recebendo como entrada com o que se espera 
como resposta.  Quando esta resposta difere do esperado, o algoritmo de 
otimização, neste caso o back propagation, realiza uma operação nos pesos 
dos neurônios da última camada e de todas as camadas para trás para corri-
gir o problema.  Ocorre que esta propagação para trás tem uma tendência a 
fazer com que os pesos de algumas conexões aumentem muito.  Assim, para 
manter os pesos sob controle, adiciona-se um regularizador para forçar que 
o aumento de alguns pesos ocorram sempre em detrimento de outros, para 
forçar o algoritmo a fazer uma escolha controlada.

Neste trabalho usa-se um regularizador que considera a norma L². Este 
regularizador adiciona, à função objetivo, a soma dos quadrados dos pesos, 
mantendo, desta forma, o processo de ajuste dos pesos controlado.  O parâ-
metro 0.003 indica ao algoritmo o quanto a minimização dos quadrados dos 
pesos influenciará na função objetivo.

O parâmetro init=“normal” indica que a matriz de pesos seja iniciada com 
valores extraídos da distribuição normal com média 0 e desvio padrão 0.05. 
Esta é uma das possibilidades de estabelecimentos dos pesos de partida 
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do treinamento. Existem outras, como a distribuição uniforme, lecun_normal, 
etc.  Selecionou-se a distribuição normal porque ela é uma das distribuições 
mais usadas para modelar fenômenos naturais.

	 Para o projeto da arquitetura da rede, usou-se múltiplos do número 
de variáveis de entrada, onde 6-4-2 significa uma rede que tem na primeira 
camada escondida 6 vezes o número de variáveis de entrada, na segunda 
4 vezes e na terceira 2 vezes.  Foram testadas várias arquiteturas de redes 
perceptron multicamadas: 8-6-4-2, 8-4-2, 6-4-2, 4-2, 4-6-4-2, 4-2-1 e 1-0.5-
0.25, entretanto, a que apresentou os melhores resultados foi a 4-2-1. Para a 
classificação no primeiro nível categórico, como são 3.028 dados de entrada 
e 13 possíveis classes na saída, a rede tem a configuração mostrada na 
Figura 3.

Figura 3. Arquitetura da rede neural para classificação no primeiro nível categórico.

O número de variáveis de entrada resulta de uma expansão no número 
de variáveis originais de acordo com as técnicas de tratamento dos dados 
descrita na seção 1.

3. Treinamento da rede neural

A função de entropia cruzada (cross entropy), usada como função de cus-
to para guiar o algoritmo de treinamento da rede neural, é usada frequen-
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temente quando se tem um problema de classificação. Matematicamente, 
esta função encontra-se representada na Equação 1 (Geron, 2017).  Sem 
entrar em detalhes teóricos, dada uma configuração do sistema em termos 
dos seus parâmetros (     ), esta função procura minimizar a diferença entre a 
distribuição de probabilidade que o sistema calculou da instância   pertencer 
à classe    (     ), com a distribuição real (     ) dos valores categóricos, ou seja, 
ela compara duas distribuições de probabilidades, uma que está resultando 
do treinamento da rede e a distribuição real que os dados de treinamento e 
validação possuem.

A cada iteração, o algoritmo avalia esta diferença entre as duas distribui-
ções e calcula a correção que os pesos da rede devem sofrer para minimi-
zar o erro.  Para o cálculo desta correção, usou-se o otimizador stochastic 
gradient descent (SGD) (Geron, 2017), conforme Equação 2. Este gradiente 
indica a direção para a correção do modelo. De posse da direção, os novos 
valores de     são calculados usando-se a Equação 3, onde    é a taxa de 
aprendizado (learning rate).

•	 Equação 1:

•	 Equação 2:

•	 Equação 3:

onde      é o modelo para a classe   ,     o valor do modelo para a classe    e  
-   é 1 se a classe alvo da i-ésima instância é a classe    ; caso contrário ele 
é igual a 0. Os valores de     e      são respectivamente o número de classes 
que o sistema precisa classificar e o tamanho do batch em que o sistema está 
operando, conforme explicado a seguir.

O cálculo do gradiente é um método usado em otimização de sistemas 
que considera a derivada em primeira ordem da função a ser otimizada e 
calcula o passo a ser dado na direção do ponto ótimo. O método é chamado 
estocástico porque trabalha com pequenos batches, extraídos da base de da-
dos de treino, uma vez que seria computacionalmente intratável a utilização 
do conjunto completo de dados da base a cada iteração do algoritmo.
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Resultados e Discussão
A Figura 4 mostra os resultados obtidos durante o treinamento do modelo 

para o primeiro nível de classificação.  A linha azul representa os resultados 
obtidos com os dados amostrados no conjunto de treino e o amarelo os re-
sultados da validação. Embora os dados de treino apresentem desempenho 
próximo a 100% de acurácia, o conjunto de validação já demonstra que os 
resultados são bem aquém, na faixa dos 80%, atingindo um pico por volta das 
90 iterações (epochs).

Embora se perceba uma tendência de melhoria da acurácia ao longo do 
treinamento, a medida da perda na função de custo (model loss) otimizada já 
cai drasticamente logo nas primeiras iterações. Isto ocorre porque a função 
de custo usada neste caso a função de entropia cruzada converge rapida-
mente para o seu ponto ótimo, pois o sistema rapidamente atinge mais de 
90% de acerto no treino.  Embora haja esta convergência rápida, observa-se 
que ainda há vantagem em se prosseguir o treinamento até 100 iterações, 
dada a tendência de melhoria observada.

Quando apresentado à base de teste, o sistema teve um desempenho 
ainda menor do que os 80% do conjunto de validação, de cerca de 63,38%, 
como já era esperado, uma vez que estes dados nunca haviam sido apresen-
tados ao sistema, enquanto que os de validação guiaram o processo de otimi-
zação para a escolha dos melhores hiperparâmetros e da melhor arquitetura.

Figura 4. Gráfico de convergência da rede neural para o primeiro nível 
categórico
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Embora o escore global de classificação do sistema seja 63,23, os valores 
variaram muito de classe para classe, conforme se observa pela matriz de 
confusão (Figura 5) obtida para o primeiro nível de treinamento. Nesta matriz, 
a diagonal representa o percentual das instâncias que foram corretamente 
classificadas para uma dada classe e os outros elementos da linha fora da 
diagonal, as demais instâncias daquela classe que foram erroneamente clas-
sificadas em outras classes. Por exemplo, para a classe ARGISSOLO 78% 
das instâncias apresentadas foram classificadas como 	 ARGISSOLO, en-
quanto que 7% erradamente classificadas como CAMBISSOLO, 1% como 
CHERNOSSOLO, 9% como LATOSSOLO, 1% como NEOSSOLO, 2% como 
PLANOSSOLO e 2% como PLINTOSSOLO.

As classes que tiveram as maiores acurácias foram: a) ARGISSOLO 
(78%); b) GLEISSOLO (74%); e c) CHERNOSSOLO (72%). As de menor 
acurácia foram: a) ORGANOSSOLO (0%); b) VERTISSOLO (0%); e c) 
ESPODOSSOLO (22%).  O sistema não aprendeu corretamente estas últi-
mas classes e isto se deve ao alto desbalanceamento do número de instân-
cias disponíveis para cada classe, tanto na base de treino quanto na de teste.  
Por exemplo, ORGANOSSOLO possui apenas 8 perfis na base de treino e 
2 na base de teste. VERTISSOLO possui 25 perfis na base de treino e 7 na 
base de teste; e ESPODOSSOLO possui 46 perfis na base de treino e 18 na 
base de teste.  Nos perfis mais frequentes, tem-se 739 de LATOSSOLO e 941 
de ARGISSOLO.
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Figura 5. Matriz de confusão para o primeiro nível de classificação.

O desbalanceamento entre classes, somado ao baixíssimo número de 
instâncias de algumas classes, impede que o sistema aprenda a diferenciá-
-las corretamente.  A situação se torna ainda mais crítica nos demais níveis 
de classificação.  Quando processamos a classificação para o segundo nível, 
o valor tem uma queda significativa, para cerca de 13% de acurácia.  Isto 
ocorre porque o sistema salta de 13 classes no primeiro nível para 59 classes 
no segundo nível. Uma forma de melhorar este desempenho foi a construção 
de uma arquitetura em cascata, conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6. Redes neurais em cascata para melhorar a classificação.

Com esta arquitetura, ao invés do sistema tentar classificar um perfil como 
LATOSSOLO AMARELO diretamente, ele usa como entrada, além das infor-
mações do perfil, o resultado da classificação anterior, que avalia que se trata 
de um LATOSSOLO. Então, esta informação é usada como antecedente na 
segunda rede, fazendo com ela passe a representar, por exemplo, qual a 
probabilidade de um perfil ser LATOSSOLO AMARELO, dado que existe uma 
probabilidade de que ele seja LATOSSOLO.  

Usando-se esta arquitetura em cascata, na qual os níveis são classifica-
dos em sequência, tendo a informação do nível anterior, os resultados foram 
um pouco melhores, alcançando 48.14% de acurácia para o segundo nível, 
que possui 59 classes de saída; 37,76% de acurácia para o terceiro nível, que 
possui 177 classes; e 27,79% de acurácia para o quarto nível, que possui 496 
classes, conforme ilustrado na Tabela 1.

Nível de Classificação Acurácia Índice Kappa
Nível 1 63,38 0,529
Nível 2 48,14 0,418
Nível 3 37,76 0,339
Nível 4 27,79 0,249

Esta tabela contém também outra importante medida para avaliar o grau 
de concordância quando se observa o número de instâncias que gerou a ma-
triz de confusão, o índice Kappa.  Este índice ou coeficiente é calculado de 
acordo com a Equação 4 (Bishop et al., 1975).

Tabela 1. Valores de acurácia e índice Kappa para as redes multicamadas.
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•	 Equação 4:

Transpondo para o problema de classificação de solos,      são todas as 
instâncias corretamente classificadas,          são todas as que deveriam ter 
sido classificadas corretamente como solo   , e       são todas as que foram 
classificadas como solo   .  Este coeficiente mede, portanto, o grau de dis-
persão que ocorreu no sistema classificador, avaliando a matriz de confusão 
como um todo. De acordo com a Tabela 2, a classificação obtida para os 
níveis 1 e 2 podem ser consideradas boas, enquanto que as dos níveis 3 e 4 
são consideradas razoáveis.

Índice Kappa Desempenho
<0 Péssimo

0 <  k  ≤  0,2 Ruim
0,2 < k ≤ 0,4 Razoável
0,4 < k ≤ 0,6 Bom
0,6 < k ≤ 0,8 Muito bom
0,8 < k ≤ 1,0 Excelente

Tabela 2. Desempenho do índice Kappa.

Fonte: Fonseca (2000).

Conclusões
Os resultados descritos mostram o alto potencial de uso da rede neural 

de aprendizado profundo aqui descrita para a classificação de perfis de solo. 
Entretanto, os resultados não foram tão bons quanto imaginados para todas 
as classes, principalmente devido ao forte desbalanceamento do número de 
instâncias de cada classe no banco de dados utilizado e reduzido número 
de instâncias em várias classes, já no nível 1. Este problema se torna ainda 
mais evidente nos demais níveis devido ao aumento considerável das clas-
ses possíveis. Ainda assim, o índice Kappa dos resultados para os níveis de 
classificação 1 e 2 são considerados bons na literatura, enquanto que para 
os níveis 3 e 4 é considerado razoável.
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