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Em lugar de um prefácio 

 

 

 Uma vez cheguei a refletir sobre as diferentes ocupações a que os homens se 

entregam nesta vida e fiz a tentativa de selecionar as melhores delas. Mas não é necessário 

contar aqui a que pensamentos cheguei a respeito: basta dizer que, pela parte que me toca, 

nada me pareceu melhor do que me manter estritamente em meu propósito, ou seja, empregar 

todo o tempo da vida para desenvolver minha razão e seguir, da maneira que me havia 

proposto, na pista da verdade. 

 Pois os frutos, que já havia saboreado seguindo esses caminhos, eram de tal ordem 

que, em minha opinião, nada mais agradável, mais inocente, se pode encontrar nesta vida: 

além disso, desde que recorri a essa forma de observar, cada dia me levou a descobrir algo 

de novo, que tinha sempre uma certa importância e que de modo algum era do conhecimento 

geral. Finalmente, minha alma ficou tão repleta de alegria que todas as outras coisas já nada 

podiam lhe fazer. 

 

Extraído de texto latino de Descartes 
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Resumo 

 No Brasil Central, onde extensas faixas granito-greenstone que hospedam 

importantes depósitos minerais, há ampla distribuição de crostas lateríticas. Nesse estudo 

foram usados dados geofísicos, imagens Landsat-8 e modelos digitais de elevação para 

desenvolver estratégias de mapeamento do regolito em Almas, sudeste do Tocantins, Brasil. 

Mapas que mostram a distribuição de unidades do regolito no relevo fornecem informações 

relevantes desses terrenos, ajudam a direcionar a exploração mineral. Os dados foram 

manipulados em ambiente GIS usando álgebra de mapas em modelagem supervisionada e 

um robusto conjunto de dados de campo.  

 Com o objetivo de mapear o regolito, dois procedimentos matemáticos foram 

utilizados em dados de gamaespectrometria aérea em software GIS: 1. gamaespectrometria 

aérea e dados altimétricos integrados em lógica Booleana e fuzzy permitiram segregar as 

áreas com crostas lateríticas residuais ferruginosas e manganesíferas de superfície erosional 

com rocha e saprólito e 2. gamaespectrometria aérea e dados altimétricos integrados com 

estágios de intemperismo em regressão linear multivariada (estatística básica) ajudaram a 

estabelecer o índice regional de intensidade de intemperismo. 

 Razão e combinações de bandas, além de análise de componentes principais foram 

calculadas a partir de dados multiespectrais Landsat-8 OLI. O processamento dos dados para 

a região de estudo permitiu identificar áreas onde afloram rocha, saprólito e crosta laterítica 

(incluindo horizonte mosqueado e solo), as quais estão relacionadas a diferentes estágios de 

intemperismo.  

 Os mapas preditivos Booleano (acurácia = 91%; κ = 0,69), difuso (acurácia = 90%; 

κ = 0,66) e do índice de intensidade do intemperismo - WII (acurácia = 88%; κ = 0,58) foram 

mais eficientes no mapeamento do regolito para a área de estudo comparados aos mapas 

preditivos de razões de bandas (acurácia = 71%; κ = 0,37) e de componentes principais 

(acurácia = 61%; κ = 0,32). Esses resultados sugerem que a gamaespectrometria aérea é mais 

apropriada que o sensoriamento remoto óptico para mapear o regolito da região de Almas.  

 Embora os algoritmos desenvolvidos a partir dos dados multiespectrais Landsat-8 

tenham sido menos acurados que de gamaespectrometria aérea, ambos são apropriados para 

mapear o regolito e devem ser usados conforme a disponibilidade dos dados para a região 

de interesse. Assim, a análise conjunta de dados digitais (gamaespectrometria aérea, imagens 

multiespectrais e modelos digitais de elevação), geológicos, mineralógicos e geoquímicos, 
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com devidas adaptações, podem ser aplicadas com sucesso no mapeamento das unidades do 

regolito e ajudar na prospecção mineral em terrenos similares de outras regiões.  

 

Palavras-chave: crosta laterítica; operadores lógicos Booleano e difuso; regressão linear 

multivariada; razões de bandas; análise de componentes principais. 
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Abstract 

 In Central Brazil, where extensive granite-greenstone belts that host important 

mineral deposits, there is a wide distribution of lateritic duricrusts. In this study, geophysical 

data, Landsat-8 images and digital elevation models were used to develop regolith mapping 

strategies in Almas, southeastern Tocantins, Brazil. Maps showing the distribution of 

regolith units in the relief provide relevant information on these terrains, help direct the 

mineral exploration. The data sets were manipulated in a GIS environment using map 

algebra in supervised modeling and a robust field data set.  

 With the goal to easily map the regolith, two mathematical procedures were used on 

airborne gamma-ray spectrometry data in GIS software: 1. airborne gamma-ray spectrometry 

and altimetric data integrated in Boolean and fuzzy logic allowed segregating the areas with 

ferruginous and manganese residual lateritic duricrusts from erosional surface with rocks 

and saprolite and 2. airborne gamma-ray spectrometry and altimetric data integrated with 

weathering stages in multivariate linear regression (basic statistic) helped establish the 

regional weathering intensity index. 

 Ratios and band combinations, as well as principal component analysis were 

calculated from Landsat-8 OLI multispectral data. Data processing for the study region 

allowed the identification of areas where rock, saprolite and lateritic duricrust (including 

mottled horizon and soil) outcrop, which are related to different weathering stages. 

 The predictive maps Boolean (accuracy = 91%; κ = 0.69), fuzzyFAPO (accuracy = 

90%; κ = 0.66) and weathering intensity index - WII (accuracy = 88%; κ = 0.58) were more 

efficient on mapping the regolith relative to predictive maps of band ratios (accuracy = 71%; 

κ = 0.37) and of principal components (accuracy = 61%; κ = 0.32). These results suggest 

that airborne gamma-ray spectrometry is more appropriate than optical remote sensing to the 

regolith map in the Almas region. 

 Although the algorithms developed from Landsat-8 multispectral data have been less 

accurate than from airborne gamma-ray spectrometry, both are suitable for mapping the 

regolith and should be used depending on the availability of data for the interest region. 

Thus, integrated analysis of digital data (airborne gamma-ray spectrometry, multispectral 

images e digital elevation models), geology, mineralogy, and geochemistry with appropriate 

adaptations can be successfully applied in the mapping of regolith units and help in mineral 

prospecting in similar terrains from other regions. 
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Keywords: lateritic duricrust; Boolean and fuzzy logic operators; multivariate linear 

regression; band ratios; principal component analysis. 
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ESTRUTURA DA TESE 

 

 A tese foi estruturada na forma de artigos e está organizada em quatro capítulos. O 

capitulo 1 compreende a introdução, estado da arte, objetivos e área de estudo. O capítulo 2 

aborda aplicação de dados gamaespectrométricos e altimétricos em algoritmos de 

classificação para gerar mapas preditivos de crostas lateríticas. Este capítulo corresponde ao 

artigo 1: Boolean and fuzzy logic operators and multivariate linear regression applied to 

airborne gamma-ray spectrometry data for regolith mapping in granite-greenstone terrain in 

Midwest Brazil. O capítulo 3 aborda técnicas de processamento de dados espaciais (razão 

de bandas e análise de componentes principais) do Landsat-8 para obter mapas preditivos de 

minerais de alteração e rochas. Este capítulo corresponde ao artigo 2: Regolith mapping 

using band ratios and component principal analysis technics from Landsat-8 data in granite-

greenstone terrain in Midwest Brazil. No capítulo 4 é apresentada uma comparação entre as 

eficiências dos modelos de mapeamento usados nos artigos 1 e 2.  
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A LATERITIZAÇÃO NO TERRENO GRANITO-GREENSTONE ALMAS-

DIANÓPOLIS, TOCANTINS: UMA ABORDAGEM GAMAESPECTROMÉTRICA 

E ESPECTRORADIOMÉTRICA 

 

CAPÍTULO 1 

1. INTRODUÇÃO 

 Regolitos bem desenvolvidos e espessos ocorrem principalmente na zona 

intertropical moderna entre as latitudes 35° N e 35° S. Nesta zona o forte intemperismo 

químico favorece a transformação da rocha-mãe em produtos estáveis em ambiente 

superficial. Os principais exemplos estão distribuídos na Austrália, Índia, África e Brasil, 

onde as condições necessárias para sua formação devem existir pelo menos desde o Terciário 

(Costa, 1997; Tardy e Roquin, 1998; Anand e Paine, 2002; Freyssinet et al., 2005; Yang et 

al., 2009). O regolito pode ser definido como toda a cobertura não consolidada e 

secundariamente recimentada que se sobrepõe à rocha mais coerente, que foi formada por 

intemperismo, erosão, transporte e/ou deposição de material mais antigo. O regolito inclui 

rochas-mãe fraturadas e desgastadas, saprólitos, solos, acumulações orgânicas, depósitos 

glaciais, colúvio, aluvião, sedimentos evaporíticos e depósitos eólicos (Anand and Paine, 

2002). Estudos recentes têm mostrado que o regolito é muito mais complexo do que apenas 

um manto de produtos de intemperismo. A interpretação acerca da natureza alóctone, 

autóctone, ou derivação mista alóctone-autóctone de um perfil regolítico, por exemplo, 

representa uma dessas complexidades (Aleva, 1994).  

 As características estruturais, texturais, mineralógicas e químicas de perfis lateríticos 

são relativamente bem estudadas na Amazônia (Angélica e Costa, 1993; Kotschoubey et al., 

1997; Boulangé e Carvalho, 1997; Costa, 1997; Horbe e Costa, 1999; Peixoto e Horbe, 2008; 

Costa et al., 2014; Albuquerque e Horbe, 2015; Castro et al., 2016; Albuquerque et al., 2017; 

Horbe et al., 2021). Por outro lado pouco se conhece os efeitos da lateritização na região 

central do Brasil, onde os estudos são pontuais (Oliveira et al., 1992; Colin et al., 1990; 

Martins, 1991, 2000; Lima, 2002; CPRM, 2008; Oliveira et al., 2009, 2011), o mapeamento 

é escasso e os afloramentos descritos apenas de forma genérica (CPRM, 1998, 2014; 

SEPLAN, 1999).  
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 Mapas preditivos para exploração do regolito podem ser elaborados usando álgebra 

de mapas. Esta técnica é baseada na transformação de dados numéricos para destacar objetos 

de interesse no terreno. Dados em camadas podem ser manipuladas para facilitar a sua 

interpretação por meio de uma simples sobreposição de camadas ou modelos mais 

elaborados (Carranza et al., 1999; Raines et al., 2010; Tomlin, 1994).  

 Diversas possibilidades de combinações entre os canais K, eTh e eU de dados de 

gamaespectrometria aérea para mapear o regolito têm sido propostas (Dickson e Scott, 1997; 

Wilford et al., 1997; Carrino et al, 2011; Iza et al., 2016; Albuquerque et al., 2020). As 

sequências das combinações formam os algoritmos. Esses algoritmos podem ser usados para 

mapear o regolito, com superfícies residuais de erosão e de deposição. Esta informação 

permite desenvolver estratégias para melhor compreender a paisagem do regolito e melhorar 

a interpretação da geomorfologia. Além disso, os mapas preditivos obtidos a partir de 

algoritmos ajudam a identificar alvos de exploração mineral para depósitos de minério 

primário (rocha ou saprólito) ou secundário (hospedados em crosta laterítica). Nessa mesma 

perspectiva, dados de sensoriamento remoto óptico têm sido amplamente usados no estudo 

das propriedades dos materiais da superfície da Terra (van der Werff e van der Meer, 2016). 

Sistemas de satélite multiespectral tais como OLI/Landsat-8, ASTER/Earth Observation 

(EO) (Takodjou Wambo et al., 2020; Traore et al., 2020) e sensores hiperespectrais como 

Hyperion (Ducart et al., 2016; Souza et al., 2021) representam os avanços no campo das 

ciências baseadas em análise espacial e as imagens geradas têm contribuído para refinar os 

mapas do regolito, tornando sua exploração mais eficiente.  

 Reconhecido o intemperismo como uma parte integrante do ciclo geológico, esta tese 

analisa o potencial uso de dados de gamaespectrometria aérea, altimetria e sensoriamento 

remoto multiespectral associados a técnicas matemáticas, estatísticas e de análise espacial 

para mapeamento do regolito na região de Almas-Dianópolis, sudeste do Tocantins.  

 

2. ESTADO DA ARTE   

 Lógicas Booleana, difusa e regressão linear multivariada foram usadas na análise dos 

dados de gamaespectrometria aérea e altimetria. Razões de bandas espectrais e análise de 

componentes principais foram usadas na análise dos dados multiespectrais Landsat-8 

OLI/TIRS. A análise desses dados foi complementada por dados geoquímicos e 

mineralógicos de amostras de crosta laterítica e rocha.  
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2.1. Características macroscópicas dos horizontes dos perfis lateríticos 

 Um perfil laterítico típico é composto, da base para o topo, pela rocha-mãe, saprólito, 

horizonte mosqueado, crosta laterítica, horizonte desmantelado e solo. A rocha-mãe é 

sotoposta ao saprólito e pode ser de qualquer natureza.  

 O saprólito representa o primeiro estágio de alteração da rocha-mãe e pode ser 

dividido em saprólito grosso e saprólito fino (ou lithomarge; Figura 1.1). Imediatamente 

acima da rocha-mãe está o saprólito grosso com abundantes fragmentos da rocha não-

intemperizada e minerais primários preservados como litorelíctos (Figura 1.1). Sob certas 

circunstâncias, o saprólito grosso pode ser espesso (como freqüentemente observado em 

rochas graníticas), ou muito delgado (como geralmente em rochas básicas) (Trescases, 1992; 

Tardy, 1993). Acima do saprólito grosso está o saprólito fino no qual as estruturas da rocha-

mãe e o volume original ainda estão preservadas.  

 O horizonte mosqueado é a parte do perfil de intemperismo que tem segregações 

macroscópicas de cor avermelhada que difere da matriz circundante (Tardy, 1992). Nesse 

horizonte, o Fe que compõe os óxi-hidróxidos é reduzido e passa para solução como Fe2+, 

que por sua vez é remobilizado provocando manchas esbranquiçadas no perfil. Processo 

conhecido como desferrificação. O horizonte mosqueado evidencia a oscilação do lençol 

freático, o que pode provocar o isolamento de porções do material ferruginoso e resultar no 

endurecimento e formação de nódulos e pisólitos. O enriquecimento relativo do ferro no 

horizonte mosqueado pode evoluir e formar a crosta.  

 Crosta laterítica, duricrust, ferricrete, couraça, dentre outros, são termos utilizados 

na literatura para designar a porção endurecida superior do perfil laterítico, composta 

predominantemente por minerais óxi-hidróxidos de ferro (hematita, goethita, maghemita), 

minerais hidróxidos de alumínio (gibbsita, boehmita) e caulinita, que se desenvolveu 

essencialmente por processos residuais e que, portanto, tem uma ampla relação genética e 

composicional com o substrato (Anand e Paine, 2002). A crosta laterítica pode ter textura 

maciça ou, mais comumente, apresentar várias segregações secundárias tais como nódulos, 

pisólitos ou oólitos, além de vazios e canais.  

 Quando exposta a crosta laterítica fragmenta-se e forma o horizonte desmantelado, 

onde os nódulos, pisólitos e fragmentos de forma variada estão envolvidos pela matriz 

argilosa. Quando a proporção de fragmentos é maior que a de argila é dito de arcabouço 

fechado, quando ocorre o inverso, arcabouço aberto. Sobre esse horizonte desenvolve-se o 
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solo na zona de maior atividade biológica e acúmulo de detritos orgânicos. Forma-se em 

qualquer latitude, mas tende a ser mais espesso na zona intertropical, os quais são 

classificados em Latossolo, Argissolo, Espodossolo, dentre outras classes (Anand e Paine, 

2002; WRB, 2015). 

 

 

Figura 1.1 – Representação esquemática de um perfil laterítico. Da base para o topo podem 

ser reconhecidos os seguintes horizontes: rocha-mãe, saprólito (grosso e fino), mosqueado, 
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crosta laterítica (couraça ferruginosa), horizonte desmantelado e solo. Modificado de Tardy 

(1993). 

 

2.2. Lateritos no contexto da cartografia e exploração mineral 

 Entender a história de intemperismo, a paisagem e a evolução climática, bem como 

as variações mineralógicas e químicas do regolito em terrenos profundamente 

intemperizados são importantes para uma exploração mineral eficiente. Os fatores 

responsáveis pelo desenvolvimento de regolitos intensamente intemperizados incluem: (a) 

rochas expostas aos agentes intempéricos por longo tempo com taxa de erosão menor que 

de acumulação; (b) rocha constituída de minerais facilmente intemperizáveis e (c) condições 

favoráveis de clima e biota que promovam rápidas taxas de intemperismo (Anand and Paine, 

2002; Wilford, 2012). Os mecanismos envolvidos nestes fatores constituem os processos 

que modelam o regolito e conduzem à formação de importantes depósitos lateríticos de Al, 

Fe, Ni, Co, Cu e Au, dentre outros (Costa, 1997; Anand and Paine, 2002; Freyssinet et al., 

2005; Yang et al., 2009).  

 O mapeamento do regolito é amplamente aplicado na Austrália para auxiliar na 

exploração geoquímica (Craig, 2001). Ouro supergênico foi encontrado em crostas 

lateríticas e horizontes mosqueados na maioria dos depósitos nos ambientes de savana da 

África, Índia e Brasil (Freyssinet et al., 1989; Santosh et al., 1990; Bowell et al., 1996; Porto 

e Hale, 1996; Larizatti et al., 2008). Para uma exploração mineral greenfield eficaz o 

mapeamento do regolito integrando dados mineralógicos, geoquímicos e de sensoriamento 

é necessário (Davy e El-Ansary, 1986; Craig, 2001; Anand e Paine, 2002; Barnes et al., 

2014; Iza et al., 2018). A integração desses dados é importante especialmente em terreno 

profundamente intemperizado, onde a cobertura (in situ e/ou transportada) mascara as 

paleosuperfícies residuais e a redistribuição geoquímica devido ao intemperismo formam 

extensas anomalias geoquímicas maiores do que o próprio depósito de minério (Anand, 

2005). Mapas mostrando as unidades do regolito e as formas de relevo fornecem relevantes 

informações destes terrenos, ajudam na interpretação de anomalias geoquímicas no solo, 

seleção de alvos e identificação de mineralização supergênica.  

 

2.3. Geotecnologias aplicadas ao mapeamento do regolito 
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A aumento na capacidade de processamento tem possibilitado a integração e 

manipulação de um grande número de dados em pouco tempo e baixo custo. Há no mercado 

diversos softwares GIS que permitem ao usuário analisar dados geológicos, geofísicos, 

geoquímicos, altimétricos, dentre outros, de forma espacialmente integradas. Um breve 

referencial teórico sobre as características dos dados usados neste estudo e a forma como 

esses dados vêm sendo aplicados ao mapeamento preditivo do regolito, é apresentado a 

seguir. 

 

2.3.1. Gamaespectrometria aérea 

 A gamaespectrometria refere-se a medição da radiação gama natural emitida da 

superfície da Terra. O instrumento usado na investigação pode atravessar a área a ser 

pesquisada no terreno, no ar ou dentro de um furo de sondagem. Em geral, as medições por 

detectores feitas de uma aeronave voando baixo são mais econômicas do que medições em 

campo para pesquisas de grandes áreas ou que envolvam grande número de leituras (Dentith 

e Mudge, 2014). Existem mais de 50 elementos radioativos que ocorrem naturalmente, mas 

a radiação terrestre é dominada pelos produtos da emissão de apenas três elementos: potássio 

(K), tório (Th) e urânio (U). Portanto, a gamaespectrometria aérea mede a abundância 

relativa ou concentração destes radioelementos nas rochas e materiais intemperizados. A 

medição de K corresponde diretamente ao pico de decaimento do 40K. 40K emite raios-gama 

quando decai para 40Ar. As medições das concentrações de Th e U são mais complexas, uma 

vez que 323Th e 238U decaem ao longo de uma série de nuclídeos filhos até atingirem isótopos 

de Pb estáveis. Picos de emissões associados a 208Tl e 214Bi são usados para calcular a 

abundância de Th e U, respectivamente. Por isso, Th e U são geralmente expressos em partes 

equivalentes por milhão (eTh e eU), enquanto K é normalmente expresso em porcentagem 

(K%) (Minty, 1997; Wilford et al., 1997). 

 O K ocorre principalmente em minerais formadores de rocha primária, como K-

feldspato e micas. Este elemento está presente em altas concentrações em rochas félsicas 

(granitos, etc.) e em baixas concentrações em rochas máficas. O Th e U são encontrados 

como traços em minerais formadores de rocha primária (por exemplo, feldspatos), mas são 

comuns em minerais acessórios e resistatos (zircões, monazita e xenotima). Ambos 

elementos estão presente em altas concentrações em granitos (O'Reilly et al., 1988; Dickson 

e Scott, 1997). A resposta gama reflete a mineralogia e geoquímica da rocha-mãe e produtos 



25 
 

do intemperismo, incluindo crostas lateríticas, horizontes mosqueados, argila residual e 

transportada, areia e cascalho (Wilford et al., 1997).  

 Inicialmente a gamaespectrometria aérea foi usada para detectar anomalias 

geoquímicas (Darnley e Ford, 1989). Técnicas semelhantes já vinham sendo aplicadas para 

estimar a variação espacial no teor de umidade da superfície do solo (Carroll, 1981). Wilford 

(1992) foi uns dos primeiros a interpretar imagens de gamaespectrometria aérea integradas 

a Landsat para mapeamento do regolito no norte da Austrália (Cape York Peninsula). A 

capacidade aparente da técnica em descrever a variação dos materiais em superfície fez com 

que uma sucessão de artigos sobre aplicações da gamaespectrometria aérea no estudo do 

regolito fossem publicados. Dentre estes artigos destacam-se Cook et al. (1996) que 

correlacionaram a gamaespectrometria aérea com a distribuição de materiais formadores do 

solo no sudoeste da Austrália; Dickson et al. (1996) e Dickson e Scott (1997) que 

relacionaram concentrações de K, eTh e eU à composição geoquímica de rochas e solos; 

Dickson and Scott (1997) e Wilford e Minty (2007) que resumiram as respostas de 

radioelementos de rochas e solos em termos de componentes geoquímicos e processos 

pedogênicos e geomórficos.  

 A gamaespectrometria aérea aliada a tratamento de imagens LANDSAT e SRTM, 

têm sido usados na identificação de padrões geofísicos e altimétricos que permitem mapear 

com qualidade e rapidez o regolito (Dauth, 1997; Carrino et al., 2011; Dent et al., 2013; 

Wilford, 2012; Grimaud et al., 2015; Arhin et al., 2015; Herrera et al., 2016; Iza et al., 2016 

e 2018; Metelka et al., 2018; Albuquerque et al., 2020). Esse sucesso é basicamente devido 

a capacidade das crostas lateríticas desenvolvidas pelo intemperismo em clima tropical e que 

sustentam o relevo (Tardy e Roquin, 1998), concentrarem Th e U nos óxi-hidróxidos de Fe 

e nos minerais residuais (zircão e monazita) em detrimento de K (Wilford, 1995; Wilford et 

al. 1997; Dickson e Scott, 1997). Contudo, nem todos os valores de baixo K ou alto eTh e 

eU na imagem da gamaespectrometria estão associados a substratos altamente 

intemperizados, porque diferentes tipos de substratos podem dar respostas semelhantes 

(Wilford, 1997). Interpretar o grau de intemperismo e inferir taxas de processo a partir de 

respostas de raios gama requer o conhecimento das características do K, Th e U no substrato 

e no material intemperizado. Portanto, deve-se tomar cuidado com tais associações, porque 

para outras regiões podem ser diferentes, dependendo do tipo de rocha e do histórico de 

intemperismo. 
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2.3.2. Sensoriamento remoto óptico 

 O sensoriamento remoto é a ciência da aquisição, processamento e interpretação de 

imagens e dados coletados de aeronaves e satélites, por sensores que registram a interação 

entre matéria e energia eletromagnética (Sabins, 1997). Sistemas de satélite multiespectrais, 

como OLI/Landsat-8, ASTER/Earth Observation (EO) (Abrams et al., 2015; van der Werff 

e van der Meer, 2016; Metelka et al., 2017), e sensores hiperespectrais, como Hyperion são 

amplamente utilizados no estudo da superfície da Terra (Bishop et al., 2011). As imagens 

obtidas por esses sensores auxiliam no planejamento regional, planejamento urbano, 

agricultura e monitoramento dos recursos naturais (Treitz e Rogan, 2004; Hamedianfar et 

al., 2014; Kadhim et al., 2016). Em geologia, dados obtidos por sensoriamento remoto 

permitem identificar estruturas geológicas regionais e as características espectrais da 

superfície terrestre, auxiliando no mapeamento geológico (Hunt e Ashley, 1979; Crósta e 

Moore, 1989; Drury e Hunt, 1989; Drury, 2001; Deller, 2006; Pour et al., 2018; Traore et 

al., 2020). As limitações do sensoriamento remoto incluem: o mascaramento da mineralogia 

e litologia da superfície pela vegetação densa, efeitos de aquecimento residual solar e 

topográfico em áreas de relevo moderado a alto e alta sensibilidade ao intemperismo 

(Watson et al., 2001). 

 O sensoriamento remoto é uma poderosa ferramenta tecnológica para compreensão 

do modelado da paisagem e mapeamento do regolito (Souza et al., 2021).  Essa tecnologia 

permite mapear a reflectância espectral da superfície e caracterizar sua composição mineral.  

As assinaturas são quantificadas de acordo com a razão entre energia refletida (radiância) e 

a energia incidente (irradiância) de um alvo definido, cujo resultado mede a reflectância 

(Clark, 1999). A espectroscopia de reflectância envolve a medição da radiação 

eletromagnética (REM) refletida de alvos em diferentes comprimentos de onda entre o 

visível e (VIS) e o infravermelho de ondas curtas (SWIR) (0,3 – 2,5 μm), o que resulta em 

assinaturas espectrais. Nesta faixa espectral alguns componentes tais como óxi-hidróxidos 

de ferro, materiais orgânicos, carbonatos (CO3), sulfatos (SO4), bem como vibrações típicas 

de transição catiônica presente em filossilicatos (por exemplo, -OH, Al-OH, Mg-OH e Fe-

OH em argila, mica e serpentina) podem ser identificados (Grove et al., 1995; Vicente e 

Souza Filho, 2011).  

 Embora não seja possível identificar os elementos-traço econômicos (Ni, Au, Ag, 

Cu, dentre outros) contidos ou adsorvidos aos minerais diretamente por qualquer sensor 



27 
 

remoto, esses minerais podem ser detectados a partir de minerais associados a zonas 

alteração hidrotermal que possuem assinaturas espectrais diagnósticas principalmente na 

faixa do infravermelho de ondas curtas (SWIR) do espectro eletromagnético (Bedell et al., 

2009; Crósta et al. 2009). As imagens multiespectrais Landsat-8 oferecem faixas de 

comprimentos de onda que podem ser sensíveis a minerais de alteração em áreas com 

cobertura vegetal (Guerschman et al. 2015). Dados multiespectrais (imagens Landsat-8/OLI) 

e hiperespectrais (EO-1/Hyperion) foram usadas na exploração de depósitos de ferro na 

Província Mineral de Carajás, Brasil (Ducart et al., 2016). McBratney e De Gruijter (1992) 

discutiram em detalhes a necessidade de uma abordagem mais contínua para classificação 

de solos e consideram métodos com base em algoritmos difusos mais apropriados para o 

mapeamento preditivo do regolito. 

  

 Razões entre bandas e combinações 

 Razões de banda são combinações aritméticas simples de bandas diferentes que 

ressaltam a distribuição e intensidade de absorção ou emissão a serem investigadas de forma 

semiquantitativa (Sabins, 1997). Nesta técnica, o valor do número digital de uma banda é 

dividido pelo valor do número digital de outra banda. Nas últimas décadas várias razões de 

banda foram amplamente utilizadas e desenvolvidas para litologia e mapeamento 

mineralógico (Abrams et al., 1983; Kaufman, 1988; Sabins, 1997; Carranza e Hale, 2002; 

Vicente e Souza Filho, 2011; Pour et al., 2018, Traore et al., 2020). As operações entre 

bandas podem evidenciar diferenças sutis no comportamento espectral de diferentes objetos, 

o que permite diferenciar vários alvos na mesma imagem, que podem não ser visíveis em 

bandas brutas (Inzana et al., 2003).  

 

Análise de componentes principais  

 A análise de componentes principais (PCA) é uma técnica estatística multivariada 

para reduzir a dimensionalidade dos dados. Ele seleciona combinações lineares (cargas de 

autovetores) de variáveis de forma que cada componente extraia sucessivamente uma 

combinação linear com uma variância menor (Singh e Harrison, 1985). Os princípios 

matemáticos da técnica estão bem estabelecidos e encontrou extensas explicações em quase 

todas as disciplinas das ciências físicas e engenharia (Johnson e Wichern, 2007; Gupta et al., 

2013). Crósta e Moore (1989) relacionam os carregamentos de autovetores de componentes 
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principais com informações de mapa para todas as bandas. Uma imagem de PCA com carga 

de autovetor moderada a alta para bandas reflexivas e absortivas diagnósticas de mineral ou 

grupo mineral de sinais opostos realça esse mineral. Quando o carregamento é positivo na 

faixa reflexiva do mineral, os pixels aparecem na imagem em tons claros. Quando o 

carregamento é negativo, os pixels aparecem em tom escuro para o mineral investigado 

(Gupta et al., 2013; Tangestani e Moore, 2000). Loughlin (1991) propõe um método de 

entrada seletiva de dois conjuntos de quatro bandas da imagem para a PCA, o qual 

denominou Técnica Crósta.  

  

2.3.3. Dados de campo e laboratório 

 Os dados de campo foram obtidos durante campanha de mapeamento geológico 

prévio à elaboração dos mapas preditivos. Esses dados, os quais compreendem basicamente 

coleta de amostras e descrição de afloramentos e perfis, foram checados e complementados 

em campanhas posteriores para aperfeiçoamento do modelo e obtenção de mapas preditivos 

mais acurados para o regolito da região de estudo. 

 A geoquímica das amostras além de possibilitar o estabelecimento de correlações 

entre a rocha-mãe e os demais horizontes do perfil de intemperismo, quando combinada a 

outros tipos de dados (e.g., gamaespectrométricos, espectroscópicos, altimétricos) por meio 

ferramentas estatísticas e lógicas matemáticas (e.g., regressão linear multivariada, 

clusterização hierárquica aglomerativa, Booleana e difusa) ajudam a validar as informações 

obtidas remotamente e podem revelar informações valiosas para o mapeamento do regolito 

e prospecção mineral (Carrino et al., 2011; Martelet et al., 2013; Campos et al., 2017; Iza et 

al., 2018). Resultados de aplicações dessas ferramentas estatísticas e lógicas para 

mapeamento do regolito têm sido publicados timidamente no Brasil (Carrino et al., 2011; 

Iza et al., 2018; Campos et al., 2017; Albuquerque et al., 2020).  

 

3. OBJETIVOS 

 Dentre os objetivos deste estudo destacam-se: 

 1 - Encontrar padrões utilizando dados gamaespectrométricos e altimétricos em 

ambiente GIS que permitam mapear de forma sistemática e rápida o regolito.  

 2 – Desenvolver o mapa do regolito a partir do índice de intensidade de intemperismo 

(WII) adaptado para a região de Almas; 
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 3 - Buscar assinaturas em imagens multiespectrais Landsat-8 que permitam elaborar 

mapas preditivos para o regolito em Almas; 

 4 – Desenvolver a modelagem mais apropriada para mapear regolito em áreas 

arrasadas e com grande diversidade geológica, a partir de dados de gamaespectrometria 

aérea, multiespectrais Landsat-8 OLI, altimétricos e geoquímicos; 

 5 – Identificar limitações das técnicas utilizadas no mapeamento do regolito em 

Almas. 

 

4. ÁREA DE ESTUDO 

 Para este estudo foi selecionada a região de Almas, sudeste do Tocantins (Figura 1.2). 

A região faz parte do Brasil Central e está inserida no contexto geológico da Província 

Tocantins (Almeida et al., 1981). Esta província é resultado da convergência e colisão entre 

os paleocontinentes Amazonia e São Francisco durante a orogenia brasiliana do 

Neoproterozóico. A junção desses fragmentos litosféricos “descendentes de Rodínia” 

corresponde à aglutinação da porção oeste do Supercontinente Gondwana ocorrida no final 

do Neoproterozóico. A sedimentação fanerozóica no norte da província originou a Bacia do 

Parnaíba enquanto no sul a Bacia do Paraná (Fuck et al., 2017).  

 A Província Tocantins engloba três faixas de dobramentos e empurrões 

neoproterozóicos: Araguaia e Paraguai, a sudeste e sul do Cráton Amazônico, 

respectivamente, e Faixa Brasília (Northern Brasília Belt and Southern Brasília Belt), 

desenvolvida ao longo da margem oeste do Cráton São Francisco (Fuck et al., 2017). A partir 

de associações petrográficas a Faixa Brasília foi compartimentada em três zonas principais: 

cratônica, externa e interna (Pimentel et al., 1999, 2004; Dardenne, 2000; Valeriano et al., 

2008). Nesse contexto, a área de estudo está inserida no domínio da zona externa 

setentrional. Zona que inclui uma espessa sucessão de rochas sedimentares e 

metassedimentares de idade Proterozóica (1750-600 Ma) deformadas pela colisão com a 

margem oeste do Cráton São Francisco, além de amplas exposições do embasamento siálico 

(Alckmim e Martins Neto, 2012).  
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Figura 1.2 – Localização da área de estudo.  

 

4.1. Geologia e geomorfologia 

 O embasamento da Faixa Brasília na porção norte tem diferentes denominações: 

Terreno Almas-Dianópolis (Costa, 1985), Terreno Arraias-Natividade (Fuck et al., 2001), 

Terreno Granito-Greenstone Tocantins (Kuyumjian et al., 2012), dentre outras. As faixas 

dos greenstone belts distribuem-se linearmente em forma de Y e dispostas na direção NS 

com ramificações para NE (Figura. 2.1; Costa et al., 1976; Cruz e Kuyumjian, 1998). Estas 



31 
 

rochas são as mais antigas da região e foram reunidas no Grupo Riachão do Ouro 

(Arqueano). Esse grupo é composto por uma unidade basal representada por rochas 

metavulcânicas (Formação Córrego do Paiol) como metabasaltos, anfibolito com granada, 

actinolita clorita xisto, granada anfibolito, metandesito, e outra de topo por rochas 

metassedimentares (Formação Morro do Carneiro) como metaconglomerado, filito, filito 

sericítico, quartzito, quartzo- muscovita xisto e formação ferrífera bandada (itabirito).  

 O Complexo Tonalito-Trondhjemito-Granodiorito – TTG é a unidade de maior 

distribuição na área. Ocorre na forma de plútons graníticos de idade Paleoproterozóica, 

fracamente foliados, com bandamento gnáissico localizado, intrusivos no Grupo Riachão do 

Ouro, configurando típico padrão de domos e quilhas comum em terrenos granito-greenstone 

(Costa et al., 1976; Cruz e Kuyumjian, 1998). Esta unidade compreende tonalitos 

(leucotonalito, metatonalito), hornblenda metatonalito, biotita metatonalito e hornblenda 

gabro que afloram principalmente na forma de lajedos (Campos et al., 2016). Na porção leste 

e, subordinadamente, centro-sul da área dominam tonalitos e granodioritos com quantidades 

variadas de biotita e hornblenda da Suíte Serra do Boqueirão (Paleoproterozóico). Estes 

granitoides apresentam feições típicas de mistura de magmas, xenólitos de anfibolito e 

enclaves de rochas do Grupo Riachão do Ouro. Na porção sudoeste da área afloram 

hornblenda metatonalitos, metatonalito com biotita, leucogabros e hornblenda metadiorito 

do Complexo Riacho do Mato. Essas rochas foram metamorfizadas a baixo grau (xisto 

verde) e preservam feições típicas de mistura de magmas e bandamento ígneo. Haviam sido 

cartografadas na região de Dianópolis (Sabóia et al., 2015), mas só recentemente foram 

descritas em detalhe e proposta a denominação formal (Campos et al., 2016). É uma unidade 

paleoproterozóica intrusiva no TTG. Corpos circulares a subcirculares de hornblenda gabro 

intrusivos no Grupo Riachão do Ouro e Complexo TTG correspondem à unidade Intrusivas 

Máficas-ultramáficas do tipo Gameleira. As idades Rb-Sr de 2050 ± 276 Ma e 2217 ± 85 

Ma fornecem uma idade mínima de intrusão do granitóide na sequência greenstone (Costa, 

1985).  

 Quartzito micáceo paleoproterozóico, folhelho sericítico, carbonato e metargilitos 

carbonosos (Grupo Natividade) estão situados ao longo de cristas alinhadas NNE de 500 a 

800 m de altura nas partes centro-norte e oeste da região (Serra da Natividade, Figura 2.1). 

O contato de todas essas unidades com a cobertura laterítica, que se presume ser Cenozóica, 

é gradacional. 
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 As altitudes na área da pesquisa variam entre 300 e 780 m. Compreende três unidades 

morfoestruturais: i) Serra da Natividade, na porção oeste, marcada por relevo elevado (500 

– 800 m), escarpado e muito íngreme, sustentado por rochas metassedimentares do Grupo 

Natividade, portanto mais resistentes ao intemperismo; ii) Depressão do Alto Tocantins, 

ocupa a porção central da área, caracterizada por relevo arrasado (~350 m), intensamente 

lateritizado, baixa declividade, correspondente ao domínio das metavulcanossedimentares 

do Grupo Riachão do Ouro e granitóides do Complexo TTG; e iii) Patamares das 

Mangabeiras na porção extremo leste da área, caracterizado por relevo ondulado e elevado 

(~500 m), topos convexos a tabulares, menos dissecados que a Depressão do Alto Tocantins, 

formados por granitóides da Suíte Serra do Boqueirão (SEPLAN, 1999; Campos et al., 2016; 

Figura. 2.1.). 

 As crostas lateríticas têm coloração marrom-avermelhada a amarelada, têm textura 

vermiforme a maciça e protopisolíticas a pisolíticas (perfis 1, 2, 3 das Figuras 2.2, 2.3 e 2.4). 

A crosta laterítica ferruginosa consiste principalmente de hematita, goethita, caulinita, 

gibbsita, quartzo e anatásio, além de muscovita, albita e rutilo como minerais residuais. 

Quando derivada do gabro, a crosta laterítica ferruginosa é cinza, maciça e contém 

todorokita, além dos minerais mencionados (crosta laterítica manganesífera, perfil 4 das 

Figuras 2.2, 2.4C e D). Ambas as crostas lateríticas são cobertas localmente por Ferralsols e 

Acrisols (de acordo com a taxonomia do solo WRB, 2015). 

 

4.2. Mineralizações de ouro na área de estudo 

 Paiol, Vira Saia e Cata Funda são os três principais depósitos de ouro na região de 

estudo (Figura 1.2). Esses depósitos de ouro, classificados como orogênicos, são do tipo 

mesotérmicos hospedados em zonas de cisalhamento (Cruz e Kuyumjian, 1999; Cruz e 

Kuyumjian, 2006), estão localizados ao longo de 15 km de corredor do terreno granito-

greenstone. O depósito do Paiol é bem conhecido pelo ouro do saprólito que foi extraído em 

escala industrial (2 Mt de minério processado a 2,5 g/t Au) de 1996 a 2001. A mineralização 

do ouro está hospedada em anfibolito com zonas de cisalhamento hidrotemal acima 1400 m 

de comprimento, 330 m de largura e 400 m de profundidade. O depósito Vira Saia está 

hospedado em um corpo metatonalítico cortado por zonas de cisalhamento rúptil-dúctil 

sinistral, e o depósito Cata Funda está hospedado em saprólito, fraturas, veios e zonas de 

cisalhamento desenvolvidas em rochas metabásicas e metassedimentares (Martins-Ferreira 
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et al., 2017). Nenhuma mineralização de ouro foi encontrada nas lajes, blocos, concreções e 

nódulos de crostas lateríticas.  
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ABSTRACT 11 

 12 

 An area in Midwest Brazil, where there are extensive granite-greenstone terrains 13 

and weathering products, was tested for discriminating regolith units using the Landsat-14 

8/OLI system. Band ratios and principal component analysis (PCA) techniques were used 15 

on the Landsat-8/OLI level 1T level 1 multispectral image to identify the diagnostic features 16 

of iron oxi-hydroxide, hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals, sandstone and quartzite 17 

of the regolith units of the study area. The best enhancement for the regolith units is achieved 18 

with the ratio RGB color composite R-4/2, G-6/5, B-7/4 image with overall accuracy (71%) 19 

and κ (0.37) weak to moderate. Another RGB color composite is achieved with the PCA R-20 

PC5, G-PC3, B-PC4 image has a slight lower accuracy (61%) and κ (0.32) that is also weak 21 

to moderate. The efficiency of these band ratios predictive map computed considering all 22 

field outcrops (1745; overall accuracy = 63% and κ = 0.31) increases when the SAVI mask 23 

is used to select only field outcrops (790) not covered by vegetation (overall accuracy = 71% 24 

and κ = 0.37). Thus, although vegetation cover affects the efficiency of Landsat-8/OLI 25 

system, the application of mask to the band ratios and principal component analysis to 26 

Landsat-8 data provide good predictive regolith maps for the Midwest Brazil.  27 

 28 

Keywords: Lateritic duricrust; Multispectral data, Band ratio; Landsat-8/OLI image; 29 

Regolith mapping. 30 

 31 

 32 
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1. Introduction  33 

 In arid-semiarid and in tropical regions, outcropping iron oxi-hydroxides zones are 34 

mineralogical conspicuous enough to be detected successfully from spaceborne 35 

multispectral and hyperspectral data (White et al., 1997, Abdelsalam et al., 2000, Feizi and 36 

Mansouri, 2013; Farooq and Govil, 2014, Ducart et al., 2016; Souza et al., 2021). In addition, 37 

these images in digital raster format, combined with a wide range layer data as airborne 38 

gamma-ray spectrometry, digital elevation models – DEM, and their derivatives (elevation, 39 

slope, curvature) amplify the successful of orbital remote sensing in geological mapping 40 

(McBratney and De Gruijter, 1992; Thurmond et al., 2006; Grimaud et al., 2015; Metelka et 41 

al., 2018).  42 

 Band ratio is a routine image processing technique used in mapping spectral features 43 

that are associated with groups of minerals and rocks. This technique in  Principal 44 

Component Analysis (PCA) that is a multivariate statistical technique, has found extensive 45 

applications in multispectral and hyperspectral data (e.g., Goetz and Rowan, 1981; Crósta 46 

and Moore, 1989; Gupta et al., 2013; Pour and Hashim, 2015; Adiri et al., 2020; Souza et 47 

al., 2021). Several algorithms based in index overlay method, fuzzy logic operators, and 48 

artificial neural network models have been developed to facilitate interpretation of remote 49 

sensing and aerial geophysical data and provide accurate predictive maps (Hamedianfar et 50 

al., 2016; Metelka et al., 2018; Siqueira et al., 2021; Souza et al., 2021). These algorithms 51 

help interpret the features of regolith, determine the proportion of weathering minerals and 52 

the intensity of weathering and lateritization (Tematio et al., 2015). The use of confusion 53 

matrix to assess the efficiency of predictive map band ratios is quite common. However, its 54 

application to evaluate PC predictive map is scarce.   55 

In Midwest Brazil, there are meta-volcano sedimentary greenstone rocks overlaid by 56 

meta-sedimentary and sedimentary sequences and intruded by granitoid units (tonalite-57 

trondhjemite-granodiorite and gabbro plutons) (Rio das Velhas, Guarinos, Crixás, Faina and 58 

Tocantins; Cruz and Kuyumjian, 1998; Pimentel et al., 2000; Lobato et al., 2001; Jost and 59 

Fortes, 2001; Jost et al., 2010, Oliveira et al. 2004, 2015, Corrêa et al. 2015, Martins-Ferreira 60 

et al., 2017) where an extensive lateritic duricrust blanket was developed (Oliveira and 61 

Campos, 1991; SEPLAN, 2012; CPRM, 2014; Campos et al., 2016). This area was chosen 62 

to apply the spectral band ratios in supervised classification to identify the main components 63 

of the regolith in predictive maps. (Figure 1). This area had a regolith map already developed 64 
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using airborne gamma-ray spectrometry and altimetric data (Peixoto et al., 2021), thus the 65 

second goal was to compare the two techniques to find the best accurate and quickest way 66 

for regolith mapping. 67 

 68 

 69 

Figure 1 – Simplified geological map of the study area (after Campos et al., 2016 and Peixoto 70 

et al., 2021). 71 

 72 

2. Materials and methods 73 

2.1. Geological setting  74 

The study area is located in the Midwest Brazil where outcrop meta-volcano 75 

sedimentary greenstone rocks overlaid by meta-sedimentary and sedimentary sequence and 76 

intruded by granitoid units (tonalite-trondhjemite-granodiorite and gabbro plutons) (Cruz 77 

and Kuyumjian, 1998 and Fuck et al., 2014; Figure 1). On these rocks, the tropical 78 

weathering developed widespread lateritic duricrusts that outcrops as slabs, blocks, 79 

concretions, and nodules except in the central-northern and western zones, which sustain the 80 

relief with tabular tops in a flat and wavy relief up to 490 m high. More details about the 81 

geology and geomorphology are given by Peixoto et al. (2021). 82 

 83 

2.2. Spectral methods  84 
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 For this study multispectral Landsat-8 images data are used with support of 1745 85 

field outcrop sites observations, and a 1: 50,000 scale geologic map (Campos et al., 2016). 86 

The analysis techniques and the integration of the data are presented in the following 87 

sections. 88 

 The Landsat-8 satellite operates with the Operational Land Imager (OLI) and 89 

Thermal Infrared Sensor (TIRS) multispectral sensors. The images produced are freely 90 

available by U.S. Geological Survey Earth Observation and Science (EROS) 91 

(https://earthexplorer.usgs.gov). The electromagnetic spectrum data collected by these two 92 

instruments includes the visible, near-infrared, shortwave, and thermal regions (Tab. 1). The 93 

study area is comprised of the scene LC082210682016082220180528_01T1, path 221/row 94 

68, level 1T, acquired in nadir on August 22, 2016, when there is little cloud and coincides 95 

with the dry season in the region. The large regolith exposure reduces the complexities of 96 

spectral mixing caused by the influence of vegetation (Okin et al., 2013; Guerschman et al., 97 

2015).  98 

 99 

Table 1 - The performance characteristics of the Landsat-8 satellite are shown in Table 1 100 

(Irons et al., 2012; Roy et al., 2014). 101 

Sensors 

Band 

number 

Band 

name 

Spectral range 

(μm) 

Ground 

resolution (m) 

Radiometric 

resolution 

(bits) 

Swath 

width 

(km) 

OLI 1 Coastal 0.433–0.453 30 
  

 
2 Blue 0.450–0.515 

   

 
3 Green 0.530–0.590 

   

 
4 Red 0.640–0.670 

   

 
5 NIR 0.850–0.880 

   

 
6 SWIR 1 1.570–1.650 

 
16 185 

 
7 SWIR 2 2.100–2.290 

   

 
8 Pan 0.500–0.680 15 

  

 
9 Cirrus 1.360–1.380 

   
TIRS 10 TIRS 1 10.60–11.19 100 

  

 
11 TIRS 2 11.50–12.51 

   
 102 
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 The Landsat-8 L1T images are pre-processed before being made available for public 103 

use. Pre-processing includes radiometric calibration, geometric correction, precision 104 

correction assisted by ground control chips, and the use of a digital elevation model to correct 105 

parallax error due to local topographic relief (Storey et al., 2008). The images were 106 

georeferenced in the UTM projection system, and reference datum WGS-84.  107 

 Atmospheric correction was applied in the bands 2 to 7 Landsat 8 level 1T (terrain 108 

corrected) image using the Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes 109 

(FLAASH) algorithm with Tropical atmospheric and Rural aerosol models. In the 110 

atmospheric correction, the raw data obtained in radiance by the imaging spectrometer are 111 

converted to reflectance units. Pre-processing and processing were performed using the 112 

ENVI 5.3 software (Fig. 2). The analysis techniques and the integration of the data are 113 

presented in the following sections. 114 

 115 

 116 

Figure 2 – Flowchart of the methodology applied for regolith mapping in Midwest Brazil. 117 

 118 



55 
 

2.3. Image analysis 119 

 Even modern multispectral remote sensing systems have complications in record 120 

image data. A multi-component image is a data set with two spatial dimensions and a 121 

component or spectral dimension. Multiple components images, such as multispectral and 122 

hyperspectral images possess high inter-band correlation due to natural spectral correlation, 123 

topographic slope, and overlap of spectral bands (Hao and Shi, 2003). Sabins (1997) 124 

proposes groups of image processing methods (e.g., contrast enhancement, digital masking 125 

mosaics, merging data sets, band ratios, multispectral classification, among others) to extract 126 

the significant inter-band information, eliminate the redundancy, increase the signal/noise 127 

ratio and enhance the image, including spectral display and other characteristics of the scene 128 

that are not apparent on restored and enhanced images. False-color and natural color 129 

compositions, band ratios, and Principal Component Analysis (PCA) were applied to the 130 

VNIR (bands 2, 3, 4, 5) and SWIR (bands 6, 7) Landsat-8 OLI spectral bands. 131 

 132 

2.3.1. Band ratios and combinations 133 

 Band ratio is a technique where the digital numbers (DN) of one band are divided by 134 

the DN values of another band in the same image. Ratio and band combination techniques 135 

produce images with high spatial resolution and have been used to improve contrast and 136 

facilitate geological and mineralogical mapping (Goetz and Rowan, 1981; Pour and Hashim, 137 

2015). The operations between bands can highlight subtle differences in the spectral 138 

behaviour of different objects, which allows to differentiate several targets in the same 139 

image, that cannot be seen in raw bands (Inzana et al., 2003). As general rule, the addition 140 

and multiplication operations highlight the spectral similarities between the bands, on the 141 

other hand, subtraction and division highlight the spectral differences.  142 

 Iron oxi-hydroxide minerals, including hematite, goethite, and jarosite have 143 

characteristic absorption features or bands in the VNIR region (0.4 to 1.1 mm) due to charge 144 

transfer processes and iron crystalline field effect. The absorption of blue light and some 145 

green light produce the characteristic red, orange and yellow colors of these minerals (Hunt 146 

and Ashley, 1979; Clark, 1999; Rockwell, 2013). The charge transfer produces the 147 

absorption of electromagnetic energy in the range of 0.48-0.72 μm while the absorption 148 

produced by the crystalline field effect occurs in the range of 0.63-0.72 μm for ferrous iron 149 

and 0.85-1.0 μm for ferric iron (Hunt and Ashley, 1979; Sherman and Waite, 1985). Landsat-150 
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8 bands 2, 3, 4, and 5 are in the range for these absorptions (Fig. 3). The band ratio Landsat 151 

OLI 4/2 (Landsat TM 3/1) (Abrams et al., 1983; Crósta and Moore, 1989; Tangestani and 152 

Moore, 2000; Carranza and Hale, 2002; Ducart et al., 2016; Takodjou Wambo et al., 2020) 153 

are generally used to mapping iron oxi-hydroxide rich in areas with vegetation cover. As 154 

well as OLI 5/2 and 6/5 band ratios are used in sparsely vegetated arid areas (ETM 4/1 and 155 

5/4; Ciampalini et al., 2013). Landsat OLI 4/2 and two more complex band ratio 156 

combinations, (4/2)*(4+6)/5 (Rockwell, 2013) and (4+6)/5 (Ducart et al., 2016) were also 157 

used to mapping iron oxi-hydroxide in this study.   158 

 159 

 160 

Figure 3 – Laboratory reflectance spectra of minerals and rocks.  A - Reflectance spectra of 161 

iron oxi-hydroxide minerals and Al-OH and (Fe,Mg)–OH mineral groups (Clark et al., 162 

1993), and the position of Landsat-8 bands 2, 4, 5, 6, and 7. B - Reflectance spectra of some 163 

rocks (Meneses et al., 2019). 164 

 165 

 The channels 6 and 7 of the Landsat-8 OLI (Landsat TM 5 and 7 bands) are in the 166 

spectral regions that contain characteristic features of hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH 167 

minerals. The contrast between bands 6 (1,566 - 1,651 μm) and 7 (2.107-2.294 μm) of 168 

Landsat-8 OLI has been used to map clay minerals such as kaolinite, alunite, muscovite, 169 

chlorite, among others (Hunt, 1979; Hunt and Ashley, 1979; Takodjou Wambo, 2020) (Fig. 170 

3A). The more complex combination Landsat-8 OLI (6/7)/(5/4) band ratios was applied to 171 

map clay in iron deposits (Ducart et al., 2016) and the 6/5 band ratio to distinguish areas of 172 

moderate to high weathering materials (mottled horizon, lateritic duricrust, and soil) with 173 
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variable iron oxi-hydroxides content, from areas with unchanged to weakly weathered rocks 174 

(parent rock and saprolite) (Ciampalini et al., 2013). These band ratios were tested for the 175 

study area. 176 

  The sandstones and quartzites porosity allow fluids percolation containing ferric ions 177 

causing decreases in reflectance from NIR to Vis. Pure quartz exhibits at relatively constant 178 

spectrum with no prominent absorption features of Vis to SWIR-2, thus the relative amounts 179 

of the other minerals will determine the absorption that quartzites may have (Fig. 3B; Hunt 180 

and Salisbury, 1970). Fig. 3B shows the decrease in reflectance of a ferruginous quartzite 181 

(2b) relative to a pure quartzite (1b) in the NIR to Vis region. An increase in the contrast 182 

between the SWIR and Vis bands is highlighted in the band ratio (7/4) and can help to 183 

identify quartzites and sandstones.  The Landsat TM 4/5 band ratio (Landsat-8 OLI 5/6) has 184 

been used for the identification of unaltered rocks and common silicate minerals (Abrams et 185 

al., 1983). Landsat-8 OLI 5/6 band ratio was tested to investigate sandstone and quartzite in 186 

the study area, and the results compared to the Landsat-8 OLI 7/4 band ratio. Finally, the 187 

Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) was calculated as SAVI = (1 + L) * (NIR - 188 

Red)/(NIR + Red + L) where L = 0.5, is the appropriate value for mapping the savanna biome 189 

vegetation (Huete, 1988).  190 

Besides these band ratios and combinations, other possibilities were tested. From 191 

these, it was combining the band ratio in the RGB channels in: i: R - 4/2, G - 6/5, B - 7/4; ii: 192 

R - 4/3, G - 6/2, B - 7/4; and iii: R (4/2) * (4+6)/5, G - 6/5, B - 7/4. The results were compared 193 

to find the most efficient composition regolith units discrimination. The histograms of the 194 

band ratios allied to the field outcrop allowed estimating thresholds (Table 2) and binary 195 

images for the classes: 1) Fe-O and Fe-OH minerals abundant in the lateritic duricrust; 2) 196 

hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH as clay minerals abundant in saprolites, and 3) blue-197 

colored zones where sandstones and quartzites are found in the field along NNE-aligned hills 198 

in the north-central and western zones of the study area (Serra da Natividade, Fig. 1). 199 

 200 

Table 2 – Basic statistics derived from histogram of Landsat-8 band ratios. Data in digital 201 

number (DN).  202 

Mineral/ 

vegetation 

Band 

ratio 
Min Max Average (�̅�) 

Standard 

deviation (σ) 
Threshold 

Iron oxi-hydroxides 4/2 0 6.1 2.2 0.3 𝑋 ̅+ 2*σ 
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Clay minerals 6/5 0 3.2 1.1 0.2 𝑋 ̅+ 2*σ 

Sandstone and 

quartzite 
7/4 0 27.4 1.8 0.3 𝑋 ̅+ 2*σ 

Vegetation SAVI -1.5 1.5 0.7 0.2 𝑋 ̅+ σ 

 203 

A binary image for the vegetation class using Boolean logic was obtained as a mask 204 

for discrimination between field outcrops covered or not by vegetation. This discrimination 205 

of field outcrops allows the determination of the influence of the vegetation component on 206 

the regolith mapping. The Boolean logic transform an input image ‘ƒ’ to an output 207 

(segmented; Equation 1) binary image ‘ɡ’ as follows: 208 

 209 

                               ɡ(i, j) = 1 for ƒ(i, j) ≥ T,                                                  (1) 210 

= 0 for ƒ(i, j) > T 211 

 212 

 It is desired to pick a threshold that minimizes the error of miss-classifying a point 213 

(Bonham-Carter, 2014; Fatima et al., 2017; Fernández et al., 2018). Thresholds were driven 214 

by prior knowledge of field outcrops. The input images of band ratios 4/2, 6/5, and 7/4 were 215 

segmented into DN values close to 𝑋 ̅+ 2*σ. The SAVI image was segmented into DN values 216 

(𝑋 ̅ + σ; Tab. 2) to discriminate areas of vegetation including the dry vegetation of exposed 217 

soil areas.  218 

The segmentation of images allowed extracting the iron oxi-hydroxides minerals, clay 219 

minerals, and quartzite and sandstone features (vectors). These images segmentation provide 220 

a rule-based classification map (e.g., regolith map, land-cover map). Details regarding image 221 

classification techniques and tools can be found in Jin and Paswaters (2007), Exelis Visual 222 

Information Solutions (2009), Bhaskaran et al. (2010), Hamedianfar et al. (2014), and 223 

Hamedianfar and Shafri (2016).  224 

 225 

2.3.2. Principal component analysis 226 

 Principal components analysis (PCA) was applied to removing the correlation 227 

allowing to compare the mineral or minerals group diagnostic reflective and absorptive 228 

bands (Crósta and Moore, 1989). This analysis was based on the covariance matrix of the 2, 229 

3, 4, 5, 6, and 7 Landsat-8 bands. Three PC images (PC3, PC4 and PC5) were selected in the 230 
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RGB channels to obtain the PC predictive map of the regolith units. As well as on band 231 

ratios, thresholds were driven by prior knowledge of field outcrops. The input images of 232 

PC3, PC4 and PC5 were segmented into DN values (Tab. 3). The PC2 image was segmented 233 

to discriminate areas with vegetation.  234 

 235 

Table 3 – Basic statistics derived from histogram of Landsat-8 PC bands. Data in digital 236 

number (DN). 237 

Mineral/ 

vegetation 
PC Min Max 

Average 

(�̅�) 

Standard 

deviation (σ) 
Threshold 

Iron oxi-hydroxides 5 -1743.6 3178.3 0 65.5 2/3*σ 

Clay minerals 3 -2127.7 4616.7 0 191.3 1/2*σ 

Sandstone and 

quartzite 
4 -1116.9 8894.8 0 115.5 3/2*σ 

Vegetation 2 -5666.7 12915.6 0 401.4 3/4*σ 

 238 

 239 

2.4. Model validation 240 

 The predictive maps were evaluated from 1745 field outcrops of ferruginous lateritic 241 

duricrust mostly composed by iron oxi-hydroxides (283), saprolite composite by clay 242 

minerals (1220), and of sandstones and quartzites (242). The efficiency of the predictive 243 

mapping was performed using: 1. Overall accuracy (Congalton, 1991) expressed in 244 

percentage by OA = ∑
𝑛𝑖𝑖

𝑁

𝑀
𝑖−1  from a confusion matrix which M is the number of 245 

informational classes or category, nii is an element of the major diagonal or elements 246 

classified correctly, and N the total number of samples. is expressed in percentage where 247 

values close to 100 % indicate high agreement between field outcrops observations and data 248 

classification in the predictive map; 2. Kappa coefficient (κ) calculated by κ = 
𝑂𝐴−𝑃𝑐

1−𝑃𝑐
 , which 249 

Pc is the proportion of units which agreement is attributed to chance (Cohen, 1960). Kappa 250 

values between 1 and 0.81 indicate almost perfect agreement, between 0.80 and 0.61 indicate 251 

substantial, between 0.60 and 0.41 indicate moderate, and values closer to 0 indicate lower 252 

agreement (Landis and Koch, 1977). 253 

 Confusion matrices of predictive mapping with band ratios and PC bands presented 254 

use only field outcrops not covered by vegetation. For the selection of these field outcrops, 255 
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SAVI and PC vegetation images were used as a mask. The overall accuracy and κ were also 256 

calculated without using the masks. These two approaches to predictive mapping analysis 257 

make it possible to minimize the influence of vegetation on the accuracy of the results.  258 

 259 

3. Results and discussions  260 

3.1. Band ratio and combination analysis 261 

 The high iron oxi-hydroxide minerals that form the mottled horizon, lateritic 262 

duricrust, and topsoil from lateritic profiles, have been highlighted in the 4/2 bands ratio 263 

image as the high DN pixels (Fig. 4). These horizons are mainly developed from meta-264 

volcano sedimentary greenstone sequence in the central zone and, subordinately, from the 265 

granitic units in the southeast of the study area (Fig. 4A and 1) and mapped as moderate to 266 

extremely weathered in previous study (Peixoto et al., 2021). This confirms the efficiency 267 

of the 4/2 band ratio in detecting high iron oxi-hydroxide minerals terrains. However, the 268 

(4+6)/5 bands combination used to detect high iron oxi-hydroxide minerals by Ducart et al., 269 

(2016) exhibited bright pixels mainly in zones where lateritic duricrusts are scarce being 270 

inaccurate to map iron oxi-hydroxide mineral in the study area (Fig. 5A, and 1). The 271 

(4/2)*((4+6)/5) bands combination highlighted the lateritic duricrust zones and produced an 272 

image similar to the 4/2 band ratio (Fig. 6 and 4A; Rockwell, 2013).  273 
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Figure 4 – Pseudo-color ramp applied to each band ratio image of alteration minerals and 275 

vegetation: (A) 4/2 band ratio for mapping iron oxi-hydroxide; (B) 6/5 band ratio for 276 

mapping hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals; (C) 7/4 band ratio for mapping 277 

sandstone and quartzite; (D) SAVI for mapping vegetation. 278 

 279 

 The 6/5 band ratio for mapping (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals (Hunt, 1979; 280 

Hunt and Ashley, 1979; Goetz and Rowan, 1981; Ciampalini et al., 2013; van der Werff and 281 

van der Meer, 2016) produces bright pixels image where outcrops TTG, sedimentary and 282 

metasedimentary rocks and derived saprolite in the study area (Fig. 4B and 1). However, 283 

despite 6/7 band ratio is also very useful for this goal (Hunt and Ashley, 1979; Takodjou 284 

Wambo, 2020), in our study, the image produced was inaccurate to identify the TTG 285 

saprolite and overlaps the lateritic duricrust areas already marked by the 4/2 band ratio. This 286 

6/7 band ratio also highlighted vegetation and drainage zones (Fig. 5B). The ratio of bands 287 

(6/7)/(5/4) image of Ducart et al. (2016) highlights both TTG unit and the lateritic duricrust 288 

(Fig. 5C and 1) not being  efficient to distinguish among parent rock, lateritic duricrust, and 289 

cultivation areas. 290 
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Figure 5 – Pseudo-color ramp applied to band ratio images used by other authors: (a) (4+6)/5 292 

band ratio for mapping iron oxi-hydroxide minerals (Ducart at al., 2016); (b) 6/7 band ratio 293 

for mapping hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals (clay minerals) (Goetz and 294 

Rowan, 1981; van der Werff and van der Meer, 2016); (c) (6/7)/(5/4) band ratio for mapping 295 

clay minerals (Ducart et al., 2016); and (d) 5/6 band ratios for mapping sandstone and 296 

quartzite (Abrams et al., 1983). 297 

 298 

 299 

Figure 6 – Pseudo-color ramp of the (4/2)*((4+6)/5) band ratio combination image for 300 

mapping of iron oxi-hydroxide minerals (Rockwell, 2013). 301 

 302 

 The 7/4 band ratio for mapping sandstone and quartzite spectral features, highlights 303 

the zones with bright pixels, mainly in the west and north-central where these rocks outcrop 304 

in the study area (Fig. 1 and 4C). The 5/6 band ratio also used for discriminate unaltered 305 

sandstone and quartzite (Abrams et al., 1983; Landsat TM 4/5) was inaccurate in the study 306 

area and detected vegetation in bright pixels in some locations (Fig. 5D). Therefore, as silica 307 

does not show diagnostic spectral features in the VNIR/SWIR regions, the identification of 308 

the group of minerals highlighted in bright pixels in the 7/4 band ratio image is a gap in the 309 

mapping of the regolith of the Almas region. 310 

 Although the spectral reflectance of vegetation is a spectral mixture, which includes 311 

soil background as one of the components, the SAVI image is more efficient to vegetation 312 

mapping in the study area (Fig. 4D) compared to the 5/6 band ratio image (Huete, 1998; 313 

Prudnikova et al., 2019). 314 

 In the three band ratios selected in the RGB channels (4/2, 6/5, 7/4; 4/3, 6/2, 7/4; 315 

(4/2)*(4+6)/5, 6/5, 7/4), were used red for 4/2 band ratio, green for 6/5, and blue for 7/4 to 316 
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obtain the most appropriate false-color composition for the study area (Fig. 7A). Hence, red 317 

and orange pixels highlight zones with iron oxi-hydroxide minerals (lateritic duricrust, 318 

mottled horizon, and topsoil); green pixels the zones with hydrous (Al ‒ OH) and (Fe ‒ Mg)‒319 

OH minerals (parent rock and clay saprolite); and blue pixels sandstone and quartzite. The 320 

RGB R - (4/2) * ((4+6)/5), G - 6/5, B - 7/4 image (Fig. 7C) is similar to 4/2, 6/5, 7/ 4 image 321 

and are both efficient to discriminate between lateritic duricrust and TTG units. On the other 322 

hand, the RGB R-4/3, G-6/2, B-7/4 image (Fig. 7B; Mwaniki et al., 2015) presents lower 323 

contrast between the zones with hydrous (Al ‒ OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals and zones 324 

with iron oxi-hydroxide minerals both highlighted in purple, red and orange pixels. The 325 

granitoids of the TTG Complex in intrusive or faulted contact with greenstone belts are 326 

highlighted and show regular mosaic patterns in the three RGB images in Figure 7. 327 

Sandstone and quartzite in the west zone (Natividade Group) are subordinately highlighted 328 

for the three combinations of tested band ratios.   329 
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 330 

Figure 7 – Combinations of RGB images to improve the contrast in the geological 331 

information of the regolith in Almas. A) R-4/2, G-6/5, B-7/4: in this image, lateritic 332 

duricrust, mottled horizon, and topsoil appear in red and orange pixels; parent rock and 333 

saprolite in green; sandstone, quartzite and silicification zones appear in blue pixels. B) R-334 

4/3, G-6/2, B-7/4: rock, saprolite and lateritic duricrusts zones are highlighted in purple, red 335 

and orange pixels. Sandstone, quartzite and silicification zones appear in blue and purple in 336 
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the west zone. C) R-(4/2) * ((4+6)/5), G-6/5, B-7/4 image is similar to (A), and both 337 

discriminate between lateritic duricrust and saprolite. 338 

 The basic statistical data calculated for Landsat-8 (4/2, 6/5, 7/4, SAVI) band ratios 339 

are in Table 2. The threshold value for 4/2 band ratio is 2.8, which means that iron oxi-340 

hydroxides minerals lie between 2.8 to 6.1 (Tab. 2); hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH 341 

minerals between 1.3 to 3.2; sandstone and quartzite between 2.4 to 27.4; and vegetation 342 

between 0.9 to 1.5. These thresholds allowed automated extracting of features of the regolith 343 

profile (Inzana et al., 2003; Souza et al., 2021).  344 

 345 

3.2. PCA analysis  346 

 The PCA statistical eigenvector factors for the 2, 3, 4, 5, 6, and 7 bands of Landsat-347 

8 bands are in Table 4. The PC1 with the highest variance (86%) but low variability in the 348 

eigenvector factors does not discriminate important spectral features in the analysis, 349 

However, it provides information about albedo (the ratio of the amount of electromagnetic 350 

energy reflected by a surface to the amount of energy incident upon it) and topography 351 

(Holben and Justice, 1981; Conese et al., 1988). Illumination differences due to topography, 352 

surface shading caused by solar illumination angle and slope orientation are the major source 353 

of spurious information in raw images of rugged terrain (Colby, 1991). This information in 354 

addition to water and organic matter, may have strongly affected in the accuracy of regolith 355 

mapping (Ricchetti, 2000; Silvero et al., 2020).  356 

 357 

Table 4 - PCA statistical eigenvector factors for bands of Landsat-8 OLI. Original data set. 358 

Eigenvector Band 2 Band 3 Band 4 Band 5 Band 6 Band 7 
Variance 

(%) 

PC1 0.1563 0.2144 0.3461 0.2326 0.6708 0.5530 86.0239 

PC2 -0.0756 0.0033 -0.0397 0.9285 0.0128 -0.3611 10.4242 

PC3 -0.3231 -0.4767 -0.5423 -0.0860 0.6007 -0.0770 2.3687 

PC4 0.0804 -0.0595 -0.5508 0.2577 -0.3755 0.6923 0.8628 

PC5 0.6742 0.4244 -0.4837 -0.0793 0.2155 -0.2803 0.2776 

PC6 0.6359 -0.7369 0.2172 0.0610 -0.0390 -0.0083 0.0427 

Note1. Bold values were referenced in the text. 359 

 360 
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 The PC2 contributes 10% of the total variance. This PC has a lower eigenvector 361 

factor in band 4 (-0.0397) and higher in band 5 (0.9285), indicate it is related to vegetation 362 

pixels (Tab. 4; Conese et al., 1988). Figure 8D displays the bright pixels overlaid on the PC 363 

image by green pixels on the segmented SAVI image. This is also indicated by the pixels 364 

along with the drainage systems and on the meta-volcano sedimentary greenstone sequence 365 

units in the central and southeastern zones of the study area where the vegetation is well 366 

developed. 367 

 368 
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Figure 8 – PC images of the study area overlaid by the band ratios mask to alteration minerals 370 

(4/2 e 6/5), sandstone and quartzite (7/4), and vegetation (SAVI). (a) PC5 image showing Fe 371 

oxi-hydroxide minerals in red pixels; (b) PC3 image showing clay minerals as purple pixels; 372 

(c) PC4 image showing sandstone, quartzite, and silicification zones, and (d) PC2 image 373 

showing the vegetation in the study area. 374 

 375 

PCs 3 to 6 have a lower contribution to the total variance than PCs 1 and 2, but they 376 

give important information about mineral or minerals group. When the loading is positive in 377 

the reflective band  the pixels has bright tone in the image, allowing to investigated mineral 378 

features (Loughlin, 1991; Gupta et al., 2013; Tangestani and Moore, 2000).  379 

The PC3 has lower eigenvector factor in band 5 (-0.0860) and higher in 6 (0.6007) 380 

(Tab. 4). Despite the weak value of band 5, a simple negation of PC3 will indicate high IR 381 

reflectance by bright pixels Loughlin (1991). Furthermore the positive eigenvector loading 382 

in band 6 (reflection band) relative band 5 according to the theoretical basis (Fig. 8B; Crósta 383 

and Moore, 1989) follows the hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH minerals (clay minerals). 384 

This is highlighted by the clay minerals (yellow pixels) spatially distributed in the central 385 

and western zones of the study area, where outcrop the TTG Complex and Natividade Group, 386 

respectively (Fig. 8B and 1). 387 

The PC4 eigenvector has a substantial contribution loading of bands 7 (0.6923) and 388 

4 (-0.5508) with oppositely signed loads (Tab. 4). The positive eigenvector loading in band 389 

7 reflected the distribution of sandstones and quartzites as bright pixels in PC4 image. Figure 390 

8C displays also that these areas in PC4 image overlaid by purple pixels obtained from the 391 

binary mask image (7/4 band ratio) were mapped in the Natividade Group, located at the 392 

west end of the study area (Fig. 1). 393 

PC5 has a strong negative contribution in band 4 (-0.4837) and strong positive 394 

contribution in band 2 (0.6742). Hence, iron oxi-hydroxide minerals appear in grey to bright 395 

pixels tone on the PC5 image (Fig. 8A). The zones highlighted in red in this image 396 

correspond to the lateritic duricrusts on the meta-volcano sedimentary rocks in the central 397 

zone, and on granitic units in the southeast of the study area (Fig. 8A and 1).  398 

 The RGB color composite of the PC5 in red, PC3 in green, and PC4 in blue endorse 399 

the mapping procedures in the study area (Fig. 9). The iron oxi-hydroxide minerals mapped 400 

in the meta-volcano sedimentary greenstone sequence (Fig. 9 and 1) appear in red, orange, 401 
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and yellow colors. The Al–OH, (Fe,Mg)–OH mineral groups stand out as green, light green, 402 

and yellow colors in the TTG Complex units. Silicification zones (and unaltered rocks) are 403 

depicted as blue in the Natividade Group, as well as in part of the TTG Complex (Fig. 9 and 404 

1). 405 

 406 

 407 

Figure 9 – RGB color composite of PC5, PC3, and PC4 showing alteration zones, 408 

lithological units in the study area. Iron oxi-hydroxide minerals appear in in red, orange, and 409 

yellow colors; clay mineral group in green, light green, and yellow colors; and silicification 410 

zones (and unaltered rocks) as blue in the Natividade Group and part of TTG Complex. 411 

 412 

3.3. Predictive multispectral maps of regolith at regional scale 413 

 The classification by statistical attribute rules indicates the R-4/2, G-6/5, B-7/4 (Fig. 414 

7A) has the best contrast for the study area, and it is the input for the band ratios predictive 415 

regolith map (Fig. 10). The confusion matrix shows an overall weak to moderate accuracy 416 

(71%) and κ (0.37) (Tab. 5), which was expected due to the complications in distinguishing 417 

parent rock and saprolite, because their chemical and mineralogical compositions are very 418 

similar (Horbe and Costa, 1999, Anand and Paine, 2002). These data indicate that 4/2 band 419 

ratio is an optimal combination for mapping the iron oxi-hydroxide of hematite and goethite 420 

in greater amounts in the lateritic duricrust, mottled horizon, and in the topsoil (Fig. 10 and 421 

4A; Abrams et al., 1983; Takodjou Wambo et al., 2020; Traore et al., 2020; Souza et al., 422 

2021). The 6/5 band ratio successfully highlighted the hydrous (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH 423 

of kaolinite, alunite, muscovite, and chlorite the common minerals in bedrock (Fig. 10 and 424 

4B; Goetz and Rowan, 1981; van der Werff and van der Meer, 2016). The 7/4 band ratio 425 
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highlights the quartzites and sandstone (Fig. 10 and 4C; Mwaniki et al., 2015). The visual 426 

investigation of Fig. 7 allows to affirm that, in general, the zones highlighted in red pixel 427 

(lateritic duricrusts) in Fig 7A are opposite to the zones in yellow pixels (parent rock and 428 

saprolite) in Fig. 7B, which confirms the success of 4/2 and 6/5 band ratios on the regolith 429 

mapping. 430 

  431 

 432 

Figure 10 – Band ratios predictive map of regolith in the Almas region overlaid on the shaded 433 

altimetry. The unclassified pixels correspond to masked areas which do not have a numerical 434 

value assigned.  435 

 436 

Table 5 – Confusion matrix of band ratios predictive map. Number of samples per class used 437 

to calculate overall accuracy and Kappa coefficient. 1: iron oxi-hydroxide minerals; 2: clay 438 

minerals; 3: sandstone and quartzite. 439 

 Predictive map 1 2 3 Total 

Field outcrops 

observations 1 - Lateritic duricrust 56 30 3 89 

 
2 - Parent rock and saprolite 120 458 41 619 

 
3 - Sandstone and quartzite 25 12 45 82 

 
Total 120 500 89 790 

 440 

 441 
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 The results show that from the total mapped area (1,538.1 km2), those of the iron oxi-442 

hydroxide class (18.13%; Tab. 6) have substantial accuracy for the occurrence of lateritic 443 

duricrusts, mottled horizon, and topsoil. Clay class (33.28%) predicted parent rock and 444 

saprolite. Sandstone and quartzite class predicted sandstone, quartzite, and silicification 445 

zones over a smaller part of the area (7.73%). Unclassified pixels (40.86%) that correspond 446 

to most of the study area identify vegetation (Fig. 8D and 10) and affect the accuracy overall 447 

and κ coefficient. The efficiency of the predictive map band ratio (overall accuracy = 63% 448 

and κ = 0.31) increases when the SAVI mask is used to select only field outcrops (790 from 449 

a total of 1745) not covered by vegetation (overall accuracy = 71% and κ = 0.37; Tab. 5).450 

  451 

 452 

Table 6 - Summary of areas generated by rules classification for the band ratios predictive 453 

map of regolith units. 454 

Class Pixel amount Area (Km2) Area (%) 

Iron oxi-hydroxide minerals 309,864 278.88 18.13 

Clay minerals 568,846 511.98 33.28 

Sandstone and quartzite 132,206 118.99 7.73 

Unclassified 698,418 628.58 40.86 

Total 1,709,334 1,538.43 100 

 455 

 PCA analysis revealed patterns in the R-PC5, G-PC3, B-PC4 image providing the 456 

PC predictive map of regolith to the study area (Fig. 11) with an overall accuracy (61%) and 457 

κ (0.32) weak to moderate (Tab. 7). This accuracy is approximately 10% lower than the band 458 

ratios predictive map since the PCA map has a higher number of unclassified pixels (60.87%; 459 

Tab. 8), which are mainly vegetation areas. The areas mapped as lateritic duricrusts (10.78%) 460 

and clay minerals (18.8%) are smaller, while sandstone and quartzite are marginally equal 461 

(9.55%) relative to map done with R-4/2, G-6/5, B-7/4 map (Fig. 10; 18.13%, 33.28% and 462 

7.33%, Tab. 6).  463 

  464 
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 465 

Figure 11 – PC predictive map of regolith in the Almas region overlaid on the shaded 466 

altimetry. The unclassified pixels correspond to masked areas which do not have a numerical 467 

value assigned. 468 

 469 

Table 7 – Confusion matrix of PC predictive map. Number of samples per class used to 470 

calculate overall accuracy and Kappa coefficient. 1: iron oxi-hydroxide minerals; 2: clay 471 

minerals; 3: sandstone and quartzite. 472 

 Predictive map 1 2 3 Total 

Field outcrops 

observations 1 - Lateritic duricrust 56 6 5 67 

 
2 - Parent rock and saprolite 70 251 71 392 

 
3 - Sandstone and quartzite 40 25 33 98 

 
Total 166 282 109 557 

 473 

 474 

 475 

 476 

 477 
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Table 8 - Summary of areas generated by rules classification for the PC predictive map of 478 

regolith units. 479 

Class Pixel amount Area (Km2) Area (%) 

Iron oxi-hydroxide minerals 184,241 165.81 10.78 

Clay minerals 321,545 289.39 18.80 

Sandstone and quartzite 163,169 146.85 9.55 

Unclassified 1,040,379 936.34 60.87 

Total 1,709,334 1,538.39 100 

 480 

  The vegetation has an impact on predictive map quality, however, a visual analysis 481 

of band ratios and PC predictive maps, as well as field observations, allow to reduce the 482 

vegetation influence and improve the quality of regolith maps. 483 

 Thus, the use of processing techniques allowed to successfully discriminate the 484 

regolith units in the study areas. However, there are some limitations. While the 485 

hyperspectral imagery may help to identify the regolith specific minerals (Dehaan and 486 

Taylor, 2004; De Boissieu et al., 2018; Souza et al, 2021), the multispectral imagery enables 487 

us only to distinguish certain mineral groups. Moreover, algorithms and mapping techniques 488 

using auxiliary data (e.g., airborne gamma-ray spectrometry, hyperspectral, altimetric, and 489 

geomorphological data) can enhance image quality, and act as an additional attribute 490 

information during the classification process (Ricchetti, 2000; Metelka et al, 2018; Siqueira 491 

et al., 2021). However, these multispectral data was less accurate (61-71%) than using 492 

geophysical data (90-91%; Peixoto et al., 2021), but very useful where airborne gamma-ray 493 

spectrometry (Souza et al., 2021) and hyperspectral (Peixoto et al., 2021) data are not 494 

available. 495 

 496 

4. Conclusions  497 

 Geological information about different weathered regolith minerals assemblies 498 

(iron oxi-hydroxide: hematite and goethite; clay: kaolinite and muscovite), sandstone, and 499 

quartzite were highlighted when calculated band ratios and principal component analysis to 500 

Landsat-8 OLI data. Both the 4/2 band ratio and (4/2)*((4+6)/5) bands combination 501 

confirming the efficiency of the 4/2 band ratio in detecting high iron oxi-hydroxide minerals 502 

in lateritic duricrust terrains. The 6/5 band ratio highlighted (Al‒OH) and (Fe‒Mg)‒OH 503 
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minerals common in TTG, sedimentary and metasedimentary rocks, and derived saprolite 504 

outcrops. The 7/4 band ratio mapped sandstone, quartzite, and silicification zones 505 

highlighted by the high reflectance of these rocks. However, more research in the Almas 506 

region is needed to elucidate the material or minerals group that, associated with the 507 

sandstones and quartzites, have characteristic spectral signatures that allow the identification 508 

in the VNIR-SWIR bands of Landsat-8. 509 

 The best enhancement in the image for the regolith units is achieved with the RGB 510 

color composite R-4/2, G-6/5, B-7/4, which has an overall weak to moderate accuracy (71%) 511 

and κ (0.37). The greatest contrast between the regolith units is marked by the 4/2 band ratio 512 

relative to the 6/5 and 7/4 band ratios. This difference in the efficiency of band ratios is due 513 

the complications in discriminating early stages of alteration and unaltered rock highlighted 514 

by the 6/5 and 7/4 band ratios. 515 

 The RGB color composite R-PC5, G-PC3, B-PC4 endorses the mapping 516 

procedures in the study area. The PC predictive map of regolith has an accuracy (61%) and 517 

κ (0.32) weak to moderate. This accuracy slightly lower than the band ratios predictive map 518 

is caused by the greater of unclassified pixels, which correspond to the vegetation areas 519 

mainly. Although, vegetation masks and field control can minimize this problem. 520 

 The use of band ratios and principal component analysis to Landsat-8 data allowed 521 

the successful mapping of the regolith units in the study area. However, the combination of 522 

multi-source data (e.g., airborne gamma-ray spectrometry, altimetric, and 523 

geomorphological) can amplify the success of the results. 524 

  525 
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7. COMPARAÇÃO ENTRE OS MODELOS DE MAPEAMENTO PREDITIVO E 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 Os modelos de mapeamento preditivo para o regolito na região de Almas foram 

construídos usando diferentes algoritmos, operadores lógicos, técnicas estatísticas, 

matemáticas e de geoprocessamento. 

 A modelagem desenvolvida e apresentada nesta tese forneceu cinco mapas preditivos 

para o regolito da área de estudo: 1- mapa preditivo Booleano (Fig. 2.11A); 2 – mapa 

preditivo difuso (Fig. 2.11B); 3 – mapa do índice de intensidade do intemperismo (WII; Fig. 

2.12); 4 – mapa preditivo de razões de bandas (Fig. 3.10); e o mapa preditivo de componentes 

principais (Fig. 3.11). Os mapas 1, 2 e 3 foram elaborados usando operadores Booleano, 

fuzzy e regressão linear multivariada sobre os dados de gamaespectrometria aérea, enquanto 

os mapas 4 e 5 usando técnicas de geoprocessamento aplicadas a dados de imagens 

multiespectrais. 

 A eficiência de cada mapa foi avaliada pela acurácia e coeficiente kappa. O mapa 

preditivo Booleano teve acurácia = 91% e κ = 0,69; o mapa preditivo difuso acurácia = 90% 

e κ = 0,66; o mapa WII acurácia = 88% e κ = 0,58; o mapa preditivo de razões de bandas 

teve acurácia de 71% e κ = 0,37; e o mapa preditivo PC acurácia = 61% e κ = 0,32. Portanto, 

os mapas preditivos obtidos a partir dos dados de gamaespectrometria aérea foram mais 

eficientes que de dados multiespectrais para mapear o regolito da região de Almas.  

 Apesar dos mapas preditivos usando dados de imagens multiespectrais serem menos 

acurados que os de gamaespectrometria aérea, eles são apropriados para mapear o regolito 

em áreas onde dados de gamaespectrometria aérea não estão disponíveis.  

 Os princípios relacionados à aquisição, tratamento e resolução dos dados geofísicos 

e de imagens multiespectrais são bastante distintos e estão sujeitos à uma série de 

interferências (vegetação, umidade do solo, sombreamento, atmosfera, etc), as quais são 

inerentes à cada técnica. Os resultados sugerem que a vegetação exerceu pouca influência 

no mapeamento das crostas lateríticas usando gamaespectrometria aérea. Contudo, apesar da 

vegetação interferir de modo mais evidente na acurácia dos mapas preditivos usando 

imagens multiespectrais Landsat-8, não foi um impeditivo para mapear o regolito da região 

de estudo.  
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