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Resumo

NACHTIGALL, Stefan Domingues. Modelagem para predi¢cdo de classes de
solo em escala de municipio. Orientador: Pablo Miguel. 2022. 119f. Tese
(Doutorando em Manejo e Conservacdo do Solo e da Agua) — Faculdade de

Agronomia Eliseu Maciel, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2022.

O mapeamento de classes do solo tem papel fundamental no desenvolvimento
social. Portanto, a estimativa de classes de solos em escala de municipio e
determinacdo de classes de solo a partir de areas de referéncia buscam
satisfazer as necessidades de dados e informagdes de qualidade para o
adequado progresso cientifico e social. A metodologia do mapeamento digital de
solos (MDS) oferece uma alternativa menos onerosa e mais dinamica,
modernizando as formas de levantar e apresentar dados referentes as classes
de solo, dessa forma, o emprego de métodos digitais de classifica¢do possibilita
que os dados sejam interpretados de forma a representar a paisagem e
descrever as relacdes solo-paisagem de forma eficiente, atribuindo bons
coeficientes de precisdo, acuracia e incerteza. Entende-se também, que as
possibilidades de atualizacdo e revisdo dos resultados gerados é um fator
importante para o desenvolvimento cientifico, visto que novos testes ou modelos
podem ser aplicados aos dados a qualquer momento. Por fim, os estudos desta
tese buscam avancar questdes referentes ao mapeamento de classes de solo
em escalas nao convencionais na literatura atual, além de buscar as relacdes
solo-paisagem ao explorar as areas de referéncia para mapeamento digital de

solo.

Palavras-chave: Mapeamento digital de solos. Estimativa de classes de solos.

Machine Learning. Random forest.



Abstract

NACHTIGALL, Stefan Domingues. Modeling strategies for prediction of soil
classes at a local scale. Advisor: Pablo Miguel. 2021. 119f. Thesis (Doctorate
in Soil and Water Management and Conservation) — Faculty of Agronomy Eliseu

Maciel, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2022.

The mapping of soil classes has a fundamental role in social development.
Therefore, the estimation of soil classes at the municipal scale and determination
of soil classes from reference areas seek to satisfy the needs for quality data and
information for adequate scientific and social progress. The methodology of
digital soil mapping (MDS) offers a less expensive and more dynamic alternative,
modernizing the ways of collecting and presenting data referring to soil classes,
in this way, the use of digital classification methods allows the data to be
interpreted in a different way. to represent the landscape and describe soil-
landscape relationships efficiently, attributing good coefficients of precision,
accuracy, and uncertainty. It is also understood that the possibilities of updating
and reviewing the results generated is an important factor for scientific
development, since new tests or models can be applied to the data at any time.
Finally, the studies of this thesis seek to advance issues related to the mapping
of soil classes at unconventional scales in the current literature, in addition to
looking for soil-landscape relationships when exploring reference areas for digital

soil mapping.

Keywords: Digital soil mapping. Soil class evaluation. Evaluation of soil chemical
attributes. Random forest.
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1. Introducéo

O solo é um recurso que proporciona a humanidade a capacidade de se
expandir fisica e intelectualmente mediando suas interagbes com o ambiente.
Enquanto parte de um ecossistema heterogéneo e complexo, nés, seres
humanos, devemos aprimorar nossa visao, para sermos capazes de explorar o
recurso solo de forma mais eficiente. Essa busca por produgéo superior e
eficiente também molda a compreensdo que se tem na ciéncia do solo. Os
estudos com solos comecaram tentando entender suas diferentes
caracteristicas, suas condicbes de génese e variacdo geogréfica. Passou-se
entdo para o desenvolvimento de pesquisas que abordaram diferentes classes
de solo no ambiente e suas interacdes, com essa construcdo de conhecimento
foi possivel ir além do que era comumente produzido na ciéncia do solo.

A partir do inicio da era digital, a ciéncia do solo vislumbrou novas formas
de realizar inferéncias e investigar o solo, desde entéo, tecnologias séo utilizadas
para realizar analises, coletas, integracdo de dados, assim, possibilitando novas
formas de entender a paisagem e sua distribuicAo de solos e atributos.
Fundamentado nessa construcdo e organizacdo do conhecimento, o
mapeamento de solos foi modernizando-se com caracteristicas mais
deterministicas e probabilisticas, de acordo com modelos mateméticos para
classificar e avaliar classes e atributos de solo e organizando-se no que
conhecemos como Mapeamento Digital de Solos (MDS).

O MDS distingue-se do mapeamento convencional de solos (MCS) de
maneira que propde uma segmentacdo da paisagem em diversas covariaveis
ambientais. Esta forma de abordagem procura expressar a paisagem por meio
de valores quantitativos, que possam fornecer métricas para o modelo
classificador ser treinado e validado com base em observagdes de campo, em
contrapartida, o MCS aborda a paisagem por meio do observador especialista,
realizando inferéncias balizadas nas informac¢des que estdo visivelmente
disponiveis na paisagem e nas relagdes entre fatores de formacao conhecidos.

Com o desenvolvimento do MDS novas possibilidades passaram a ser
exploradas. A capacidade de estratificar na paisagem diversas camadas de
informacéo, forneceram ao usuéario uma infinidade de dados que podem ser

usados para melhorar os entendimentos quanto aos fatores de formacéo e

15



variacdo espacial em atributos do solo. Além disso, pode-se desenvolver a
avaliacao da incerteza relacionada a predicao (de classe ou atributo) com o uso
de métricas como o desvio padrdo (dp), intervalo de predicdo, coeficiente de
determinacao (r?), erro quadratico médio, pureza tedrica, entropia de Shannon e
indice de confuséo.

Do ponto de vista pratico, a avaliacdo da incerteza dentro do MDS fez
com que o processo de levantamento de solos e predicdo de atributos gerasse
um ciclo a mais em seu desenvolvimento. Apds a predicdo do solo e da incerteza,
é avaliado se este indice estd adequado dentro dos padrfes esperados. Tendo
uma resposta afirmativa, o levantamento segue o fluxo normal, caso seja
avaliado que a incerteza esta maior do que o desejado, € possivel retomar
conceitos de amostragem focando nas areas com maior incerteza.

Neste sentido, observou-se que o MDS proporciona um fluxo de trabalho
muito mais dinamico, sendo possivel observar o desempenho dos modelos a
medida que o projeto se desenvolve. Considerando o uso destas técnicas e a
auséncia de levantamentos pedolégicos em escala de municipio na regido Norte
do Estado do Rio Grande do Sul (RS), com estas premissas partiu-se para
pesquisas das caracteristicas pedoldgicas que ocasionam variacdes nas classes
de solos. Sendo assim, as variacdes dos atributos dos solos, acabam fornecendo
informacdes Uteis ao desenvolvimento da regiéo.

Destaca-se que os solos da area de estudo sédo, em geral, solos bem
desenvolvidos (Latossolos e Nitossolos), onde predomina a formacdo Serra
Geral e porcbes das formacdes Serra Geral com Facies Caxias e Formacao
Tupanciretd onde ocorrem solos mais rasos (Neossolos e Cambissolos) e com
horizontes superficiais mais arenosos (Argissolos). Observando as lacunas de
informacé&o na regido de estudo e promovendo o desenvolvimento do estudo em
MDS dentro do grupo de pesquisa em Pedologia da UFPel, o objetivo geral
almejado com esta tese foi utilizar as técnicas de MDS aliadas a diferentes
recortes espaciais e obtencdo de dados para estimar a distribuicdo das classes

de solo em escala de municipio.

16



2. Revisao de literatura

2.1.Pedologia e pedometria

A pedologia surgiu através da concentracdo do conhecimento de
diversos conceitos e entendimentos dos ambientes naturais. Estas condigbes
levaram Friedrich Fallou, um gedlogo aleméo do século XIX, a propor o termo
“Pedologie” para tratar dos estudos que abordam o solo, partindo dos pedons e
segmentando a pedologia como uma ciéncia independente (ESPINDOLA, 2018;
FALLOU, 1853, 1862). Estes estudos propiciaram que a pedologia fosse
interpretada de maneira integral, possibilitando o desenvolvimento aplicado aos
processos de formacdo e distribuicAo dos solos, dentre estes estudos,
Dokuchaev (1883) destacou-se por indicar um conceito evolucionista aos solos
impulsionado pelos recentes avangos de Darwin (1859). Esta abordagem de
Dokuchaev possibilitou que ele formulasse uma hipétese onde: todo e qualquer
solo é uma funcédo dos seus préprios fatores de formacao, o material de origem,
o clima, a caracterizacdo e cobertura da vegetacao e a topografia do terreno.
Com base nisso, Dokuchaev propunha que quando estes fatores fossem
semelhantes mesmo em diferentes regides, os solos deveriam ser semelhantes,
da mesma forma, com profundos conhecimentos dos fatores de formacédo do
solo de uma regido, seria possivel inferir qual tipo de solo ocorre nesta area
(DOKUCHAEYV, 1886; FLORINSKY, 2012).

Com os conceitos predecessores da pedologia, um importante fator
somado a esta ciéncia foi a capacidade de espacializar os diferentes tipos de
solos. Neste sentido, K. D. Glinka em 1906 foi primeiro a publicar um mapa de
solos do mundo, usando os conceitos levantados por seu professor, Dokuchaev,
assim incorporando a geografia e cartografia a pedologia, posteriormente,
Marbut em 1927 traduziu e difundiu a informacao no ocidente (BOCKHEIM et al.,
2005; MARBUT; GLINKA, 1927; RODRIGO-COMINO et al.,, 2018). Estas
consideracdes foram importantissimas pois trouxeram 0 solo como um corpo
variavel e mensuravel no espaco.

Provenientes desta difusdo dos conhecimentos da pedologia
fundamentados por Dokuchaev e espacializados por Glinka e Marbut, Zakharov
(1927) formulou a sintese das observacdes feitas até entdo e concebeu a
Equacédo 1, também atribuida a Jenny (1941) que publicou a equacao no
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ocidente. Em ambos 0s casos, € apresentado um modelo que considera o clima
(cl), os organismos (0), o relevo (r), o material parenteral (p) e o tempo (t) como
fatores em que sua interacdo resulta no tipo de solo (S). Posteriormente, Jenny
(1941) publicou esta funcao no ocidente e € comumente citado desde entéo.
S=f(cl,ornp,t)
Eq.1.

Equacdo 1 — Funcdo dos fatores de formacdo dos solos, proposta por Jenny (1941) e
Zakharov (1927).

A elaboragédo do modelo “clorpt” foi essencial, pois possibilitou que
diversas pesquisas trabalhassem o desenvolvimento dos solos na paisagem,
gerando a relacdo solo-paisagem, amplamente difundida na ciéncia do solo.
Foram as fundamentagdes iniciais do modelo “clorpt” que abriram caminho para
gue o solo fosse visto como uma funcdo de diversas condigbes do ambiente e
conseguentemente, possibilitasse o mapeamento de diversas areas a partir do
entendimento da distribuicAo dos solos na paisagem. Dessa forma, o
levantamento tradicional de solos foi baseado no modelo discreto e apresenta
as propriedades dos solos de uma determinada area com a classificacdo do
sistema taxonémico, estabelecendo assim, limites entre as classes de solos
(MENDONGCA-SANTOS; SANTOS, 2003).

Seguindo as tendéncias, foi natural a expansdo dos mapas de solos ao
redor do mundo. Na América do Sul, Braméao e Lemos (1960) foram os primeiros
a publicar um mapa de solos do continente. Ainda que, com diversas
dificuldades, os levantamentos pedoldgicos tradicionais forneceram ao Brasil
diversos dados importantes e informacdes bases para multiplas finalidades,
destaca-se o projeto RADAMBRASIL que publicou 38 volumes de levantamentos
contemplando a extensao territorial do Brasil em cartas ao milionésimo, estes
volumes foram produzidos na década de 70 e 80 e até hoje sdo as informagdes
mais utilizadas em carater exploratério. Quanto ao RS, o0s principais
levantamentos séo 0os que abrangem a extenséo territorial do estado, as cartas
SG 22, SG 23, SG 21, SH 22, SH 21, Sl 22 (BRASIL, 1986, 2018).

Os levantamentos pedoldgicos foram amplamente utilizados, porém
foram evidenciados obstaculos em suas metodologias. A forma com que os solos
sao representados atraves dos mapas coropléticos, isto €, com limites abruptos

entre as classes de solos néo representa a real distribuicdo na paisagem, que
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tende a ser mais gradual e suave. Associado a esta condi¢cdo, tem-se a
caracteristica intuitiva e deterministica que observa a relacdo entre os tipos de
solos e a paisagem, esta relacao é dependente da experiéncia e conhecimento
local do profissional que conduz o levantamento e este processo inviabiliza
qualquer forma de mensuracéo das incertezas do documento elaborado (LIMA
et al., 2013; MENDONCA-SANTOS; SANTOS, 2003; RANZANI, 1969).

Com o uso elevado do mapeamento convencional, foi natural surgirem
criticas a inabilidade de realizar mensuracdes sobre as incertezas dos resultados
(ARROUAYS et al.,, 2020; LIMA et al., 2013; MCBRATNEY,; WEBSTER,;
BURGESS, 1981; SANCHEZ et al.,, 2009). Essa necessidade de avaliar os
produtos elaborados e haver uma métrica para aferir sua confiabilidade abriu
novos campos de pesquisa para serem explorados. Assim, no inicio do milénio,
com 0s avangos em geotecnologias e integracdo de dados, foram sugeridos
modelos quantitativos para a pedologia, formando assim, a pedometria (LARK,
2011; MCBRATNEY; LARK, 2018; ROSSITER, 2018).

A pedometria pode ser definida como o uso de métodos mateméticos e
estatisticos para o estudo da distribuicdo e génese dos solos (HEUVELINK,
2003). Dessa forma, a pedometria possui atuacdo nas mais diversas areas da
ciéncia do solo, explorando o conhecimento de analise espectral de solos através
de um banco de dados com informagdes globais para caracterizacdo de solos
(VISCARRA ROSSEL et al., 2016), medidas da estabilidade dos agregados do
solo por laser (RAWLINS et al., 2015), e caracterizacdo da composicao
granulométrica de perfis de solo por funcdes pedométricas de fatiamento do perfil
(PINHEIRO et al., 2016).

No tocante ao mapeamento de solos, o modelo base utilizado na
pedometria foi apresentado por McBratney; Mendonca Santos; Minasny (2003),
gue generalizaram e formularam as abordagens que surgiram. A funcéo gerada
€ baseada na abordagem de Jenny e considera 7 fatores como preditores do
solo e é comumente conhecida como modelo SCORPAN (Equagéo 2). Onde: S:
€ 0 atributo ou classe a ser predito; s: € a informacao prévia do atributo ou classe
do solo; c: é referente as informag@es climaticas; o: representa a interacdo dos
organismos no solo, seja pela vegetacdo, fauna ou atividade humana; r: € a
representacao do relevo; p: € o material de origem (parent material); a: € o fator

gue considera o tempo (age); n: é o fator que considera a posi¢cao espacial.
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S =f(s,corpan)
Eq.2.

Equacdo 2 — Funcdo dos fatores preditores das classes ou atributos do solo pelo modelo
SCORPAN.

Com o trabalho realizado (MCBRATNEY; MENDONCA SANTOS;
MINASNY, 2003) apresentou-se o SCORPAN. A partir do modelo SCORPAN e
da integracao entre as geotecnologias, estatistica e pedologia, foram ampliados
os estudos utilizando o mapeamento digital de solos (MDS). Estes estudos
utiizam os métodos mateméaticos e estatisticos associados a covariaveis
ambientais que estdo ligadas aos fatores do SCORPAN, possibilitando assim,
gue a modelagem da distribuicdo espacial das classes ou atributos do solo seja
estimada e que a incerteza dessa estimativa possa ser expressa (LIMA et al.,
2013; MINASNY; MCBRATNEY, 2016; PADARIAN; MINASNY; MCBRATNEY,
2019).

Na primeira década dos anos 2000, os estudos surgiram com foco em
elucidar as diferencas entre o mapeamento convencional e digital, elucidando as
limitacbes do método tradicional ligadas aos aspectos subjetivos e os limites
abruptos determinados em cada classe de solo. Por fim, sdo descritos o0s
beneficios que os usos de métodos quantitativos trazem a ciéncia do solo,
estabelecendo a avaliacdo de incertezas, uso de técnicas de geoestatistica,
técnicas de Machine Learning (aprendizado de maquinas) e redes neurais. Deste
modo, Mendonga-Santos, Santos (2003) elucidam a importancia de conhecer 0s
modelos disponiveis para ter o melhor discernimento na aplicabilidade de cada
método e suas capacidades conforme as resolucdes, escalas e acuracias
necessarias.

Com relacdo ao uso de outras metodologias de classificacéo, as redes
neurais artificiais (artificial neural networks — ANN) surgiram como uma
possibilidade de suprir a demanda por informacdes do solo com alta resolucao
espacial e maior velocidade e precisdo nas modelagens. Com este intuito,
Behrens et al. (2005) analisaram a capacidade das ANN utilizarem mapas de
solos convencionais para, automaticamente, objetivamente e com alta
reprodutibilidade, estimar as unidades de solos em regifes adjacentes dentro de

uma paisagem. Neste estudo, os autores demonstraram que as ANN foram
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satisfatoriamente eficientes para a regido onde foi treinada e validada. Também
constataram que o0s melhores resultados foram obtidos quando o relevo,
geologia e uso da terra eram usados como fatores da modelagem, indicando a
importancia destas covariaveis na estimativa.

Nos solos brasileiros, o primeiro trabalho a abordar o uso do MDS na
estimativa de classes de solo foi o de Giasson et al. (2006), onde se destacava
a indisponibilidade de informacbes detalhadas ou semi-detalhadas e a
possibilidade do uso de abordagens com maior custo-beneficio para reverter
estas condi¢Bes. O objetivo dos autores foi avaliar o método de regressdes
logisticas multiplas na estimativa de classes de solos comparadas a um mapa
de referéncia, para isso, o0 municipio de Sentinela do Sul (RS) com 253kmz2 foi
utilizado como area de estudo pois possui um mapeamento de solos tradicional
com escala 1:50.000 com 8 unidades de mapeamento. Os dados da paisagem
relacionados ao relevo foram extraidos do modelo digital de elevacdo SRTM
(RABUS et al., 2003) com resolucéo espacial de ~90m e derivadas 9 covariaveis:
declividade, perfil de curvatura, plano de curvatura, curvatura, direcado de fluxo,
fluxo acumulado, comprimento de fluxo, indice de poténcia do fluxo e indice de
umidade topogréfica.

Os 7.500 pontos de treinamento foram aleatoriamente colocados sobre
a area de estudo e correlacionados ao mapa base de solos (valor de referéncia)
e covariaveis ambientais, dessa forma, os autores relacionaram a classe
estimada e a classe de referéncia para obter o indice de acuracia geral. Estes
resultados indicaram que 48% da area foi corretamente classificada, tendo
melhor desempenho (61,5%) ao estimar a associacdo de Argissolo Amarelo,
Cambissolo e Neossolo Litdlico. Considerando a resolucao espacial do modelo
digital de elevacdo e a incipiéncia do MDS no Brasil, os resultados foram
positivos e impulsionaram pesquisas nacionais em pedometria.

Percebe-se entéo, que o desenvolvimento da pedologia e pedometria foi
construido através da colaboracédo de diversas areas do conhecimento, diversas
realidades de solos e sistemas. Portanto, foram ilustrados (Figura 1) os principais
pontos chave que sdo apresentados através de uma linha do tempo que marca
alguns dos principais acontecimentos desde as origens da pedologia até o inicio
da pedometria, focando no MDS. Estes eventos sédo a construcao de diversas

pesquisas e conhecimentos cientificos que foram testados, revisados,
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confrontados e adaptados para entdo termos os avancos que hoje em dia

desenvolvem a sociedade a partir de sua base, o solo.

: O evolucionismo , Todo e
sgﬁnffr':,% ?J?“ possibilitou que o|  |E caracterizado| |qualquer solo &
Prisaten solo fosse tratado o termo funcdo de seus
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g 9 em evolugdo de formacéo
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1763
E lacso d Tradugéo dos Primeiro mapa
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do Brasil pais
RADAM
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Figura 1 - Linha do tempo com destaques para 0s principais eventos no desenvolvimento da
pedologia culminando nos estudos iniciais de pedometria no Brasil.

Com o avanco dos modelos quantitativos ficou mais evidente a
importancia e/ou necessidade de explorar grandes volumes de dados. O
aproveitamento dos dados produzidos nos métodos tradicionais (dados
legados), utilizando metodologias de amostragens como o Latin Hypercube
Sampling — LHS para assegurar a qualidade, guiar as novas amostragens com

22



base nos pontos existentes e na variacdo das caracteristicas da paisagem é
essencial. Percebeu-se entdo, que estratégias de amostragens podem ser
eficientes para cobrir todas as areas de interesse e aprimorar regides com baixa
densidade de dados (CARRE; MCBRATNEY; MINASNY, 2007).

Com o0 aumento das possibilidades de covaridveis e resolucdes
espaciais para uso nas estimativas do MDS por volta de 2008, observou-se
dificuldades computacionais para lidar com o volume de informacdes. Nesta
perspectiva Schmidt; Behrens; Scholten, (2008), avaliaram o tamanho dos
conjuntos de amostras e seus efeitos nas modelagens, visando reduzir o esforgo
amostral e manter ou aumentar a precisdo das predicdes. Os autores
constataram que o método de amostragem é importante quando combinado com
técnicas de reducdo de dados para preservar os aspectos chave do grupo
amostral. Estas consideragOes sdo corroboradas por estudos de Hartemink;
Mendonca-Santos; Mcbratney, (2008), Arrouays; Lagacherie; Hartemink, (2017)
e Hendriks et al. (2019).

As diferentes escalas de trabalho influenciam diversos aspectos do
planejamento e execucdo dos mapeamentos, desde o design amostral, nimero
de amostras e desempenho de modelo. Mora-Vallejo et al. (2008) testaram 0 uso
do mapeamento digital de argila e carbono organico para fins de reconhecimento
(escala baixa) em uma area de estudo de 13.500km2 com amplitude altimétrica
de 400 a 2100m e com predominio de solos profundos. Este estudo partiu da
premissa de que as informacdes disponiveis, na época, ndo contemplavam as
caracteristicas da area, seja em escala ou caracteristicas ambientais. Portanto,
0s autores puderam constatar que com a complexidade de fatores do ambiente
e com as 95 amostras coletadas, o MDS conseguiu estimar o carbono organico
do solo com variancia de 0,02% nos valores médios de 0,82% e para a argila
com variancia de 123% e valores médios de 58%. A baixa densidade amostral
(~142km?/amostra) e a variabilidade da area foram as justificativas utilizadas
para a baixa acuracia, apesar disso, os resultados foram interpretados como
satisfatorios a nivel de reconhecimento e demonstrada a eficiéncia do MDS nesta
categoria.

Nesta mesma linha de pesquisa, Triantafilis et al. (2009) avaliaram a
capacidade de troca de cations (CTC) do solo a nivel de campo, usando inducao

eletromagnética e um modelo de regressao espacial hierarquico. Os autores
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utilizaram uma propriedade produtora de algoddo com extensao de 26ha
(0,26km?) e coletadas 33 amostras de calibracdo (~0,008km2/amostra). Nesta
condicao, foi possivel verificar que a diferenciagcdo dos horizontes superficiais
(arenosos ou argilosos) é imprescindivel para correta estimativa da CTC, além
disso, foi possivel observar que a CTC era afetada pela proximidade com
reservatorios de agua que alteravam a condutividade hidraulica pontualmente,
causando uma variacdo nos mapas estimados.

Com o desenvolvimento da pedometria novas duvidas surgiram quanto
as estratégias de amostragens, visto que, o método de caminhamento livre
utilizado no mapeamento convencional de solos poderia ser atualizado para
corresponder aos métodos digitais. Nesta perspectiva, as diferentes abordagens
nas localizagbes dos pontos amostrais ocasionam diferentes estimativas de
incerteza. Para estudar tal fendbmeno, Grimm e Behrens (2010) avaliaram a
estimativa de incerteza associada a diferentes tratamentos no conjunto amostral,
dessa forma normalizaram as amostras retirando os outliers (pontos fora da
curva) e obtiveram resultados positivos na avaliagdo da incerteza, aumentando
a precisao e acurdcia geral das estimativas. Além disso, essas metodologias tém
maior valor em usos de dados legados, dada a variabilidade natural destas
informacdes.

Com a praticidade do MDS de utilizar informagdes diversas em seu
processo de treinamento, novos dados comecaram a ser englobados e
analisados. Uma das alternativas para expandir as técnicas que contribuem para
melhor caracterizacdo dos solos € a espectroscopia, na forma de assinaturas
espectrais dos solos. Bellinaso, Dematté e Romeiro (2010) formularam uma
biblioteca espectral de solos agricolas do Brasil utilizando amostras de diferentes
horizontes em diversos municipios dos estados de Séao Paulo, Mato Grosso do
Sul, Minas Gerais e Goias, totalizando amostras de 233 perfis de solos descritos.
Com as amostras, tracou-se a assinatura espectral entre 350 e 2.500nm
(nandmetros). Com estes dados o0s autores conseguiram encontrar padrdes
espectrais para argilominerais 2:1, oxidos de ferro, hematita, goethita, gipsita,
além de outros atributos dos solos, e a partir disto, diferenciar e inferir as classes
de solos em primeiro nivel categdrico. Por fim, a biblioteca espectral possibilitou

gue fosse observado a relagdo inversamente proporcional da matéria organica e
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oxidos de ferro com a reflectancia do solo, bem como o grau de desenvolvimento
pedogenético que é inversamente proporcional a reflectancia do solo.

Nesta mesma linha, Brodsky et al. (2011) formularam uma biblioteca
espectral de solos, que consiste em um banco de dados com assinaturas
espectrais de diferentes tipos de solos da Republica Tcheca. Estes dados foram
utilizados para formular mais dados que servem como entrada (input) nos
modelos quantitativos do mapeamento digital. A medic&o da assinatura espectral
dos alvos variou entre 350 e 2.500nm. Para cada assinatura foram atribuidas
informagdes para complementar o banco de dados, tais como: latitude, longitude,
classe de solo, material de origem, uso da terra, altitude, declividade e analises
quimicas e fisicas, dessa forma, eram associadas diversas informacfes que
complementavam os modelos para melhorar a calibracao e validacao dos dados.

No MDS, grande parte das informacdes provém dos modelos digitais de
elevacdo que contemplam o fator “r’ do modelo SCORPAN. O desenvolvimento
e atualizacdo destes modelos ao longo do tempo levou ao aperfeicoamento das
resolucdes espaciais desta informacdo e de todas suas derivacOes. Para
entender as diferentes resolugdes de modelos digitais de elevacdo e seus
impactos no MDS, Cavazzi et al. (2013) avaliou o impacto da resolucéo espacial
na estimativa de classes de solo utilizando ANN e RF.

Neste sentido, o tamanho do pixel dos MDEs ocasiona dois problemas
principais: Resolu¢des espaciais muito altas, isto €, pixels com &area menor,
geram muito “ruido” que aumentam a incerteza dos modelos preditos, em
contrapartida, resolucdes espaciais muito baixas generalizam demais o terreno
e escondem caracteristicas locais para a estimativa. Ao realizar este estudo os
autores evidenciaram que nem sempre resolucdes mais altas resultam em
resultados melhores, e que estes advém do uso balanceado da resolucdo
espacial de acordo com a morfologia da paisagem da area.

No Brasil, os impactos dos modelos digitais de elevacdo também foram
avaliados. Teske, Giasson e Bagatini (2014) compararam o uso dos modelos
digitais de elevacdo ASTER GDEM v2 (30m), SRTM v4.1 (~90m), TOPODATA
(30m, obtidos por interpolagéo), Brasil em Relevo (90m) e interpolacdes das
curvas de nivel em resolucdo de 30m e 90m. Destes 6 modelos digitais de
elevacado foram extraidas 12 variaveis preditoras as quais foram processadas

pelo modelo Simple Cart que consiste em uma arvore de deciséo e os resultados
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demonstraram que os modelos com menor resolucdo espacial apresentaram as
melhores acuracias e as variaveis preditoras com melhor desempenho foram a
altitude, declividade, comprimento de fluxo e orientacao da vertente.

Resgatando uma das primeiras suposicoes do modelo CLORPT e
SCORPAN, a capacidade de extrapolar informacdes do solo para paisagens
semelhantes, Hofig, Giasson e Vendrame (2014) realizaram a extrapolacédo de
mapas entre areas fisiograficamente semelhantes com MDS. Os autores
utilizaram os municipios de Sentinela do Sul (~28.196ha) usado como referéncia
e Cerro Grande do Sul(~32.474ha) como &rea extrapolada. O TOPODATA foi a
base utilizada para analise de relevo e o0 modelo preditivo usado foi a arvore de
decisdo Simple Cart, com estes dados foram avaliadas as concordancias dos
mapas digital com o0 mapa convencional de Sentinela do Sul e avaliada a verdade
de campo com 100 observacgbes para o municipio de Cerro Grande do Sul. A
partir disto, foi observado que a extrapolacdo dos mapas em areas
fisiograficamente semelhantes é satisfatoria e permite gerar mapas com acuracia
superior a 75%.

Com o0 acesso cada vez maior da populacdo a tecnologias como
Smartphones, internet, Google Earth e diversas ferramentas digitais, os
individuos passaram a ter uma importancia muito grande na possivel coleta de
informacgdes sobre o0 solo. Nesta perspectiva, Rossiter et al. (2015) avaliaram
formas com as quais os cidadéaos locais pudessem colaborar com o mapeamento
digital de classes e propriedades do solo. Para demonstrar projetos eficazes
neste segmento sdo exemplificados o MySoil, um aplicativo para celular que
serve como banco de dados onde o usuario insere informagdes do tipo de rocha,
tipo de solo, textura, acidez, matéria organica, uso da terra e fotos da area, tudo
isso é feito de forma simples para que usuarios diversos tenham acesso a
ferramenta e entdo estas informacfes sdo repassadas ao servico geoldgico
britanico para melhorar seus mapas de solos e informacdes associadas. Estas
formas de interacdo entre populacdo e projetos cientificos oferecem grandes
oportunidades para captacdo de dados, mas enfrenta alguns empecilhos, tais
como: A ciéncia do solo ndo possui 0 mesmo engajamento de outras areas; a
visualizacdo e identificacdo das caracteristicas do solo sdo complicadas e em
geral demandam esforco em campo. Através destas caracteristicas os autores

“delimitam” o que seriam os perfis ideais para fornecer estas informacdes, onde
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pessoas ligadas a agricultura, planejamento urbano e engenharia civil
contemplam o0s conhecimentos necessarios para tal atividade. No Brasil,
alternativas desta natureza também sdo exploradas, com o aplicativo
SmartSolos em desenvolvimento pela Embrapa Solos (Rio de Janeiro) em
parceria com a Embrapa Informatica Agropecuéria (SP) (DIAS, 2016).

O conhecimento das classes ou atributos do solo & também, uma
informacdo de base para estudos de protecdo ambiental. No contexto das
modelagens hidrolégicas, as propriedades do solo sdo um fator critico para o
controle do escoamento superficial e balanco hidrico, portanto, as modelagens
hidrolégicas sao intrinsecamente ligadas ao mapeamento de propriedades do
solo. Para verificar esta relacdo, Tavares Wahren et al. (2016), analisaram o
impacto de se utilizar um mapa de solos advindo do mapeamento digital
comparado ao mapa de solos tradicional no modelo SWAT (Soil and Water
Assessment Tool). Para isso, utilizaram como recorte geografico em uma bacia
hidrografica de Portugal com 404kmz2 onde a precipitacdo anual média era de
1.400mm, amplitude altimétrica entre 10 e 1000m e declividade média de 44%.
Com o uso do modelo SoLIM (Soil Land Inference Model) analisaram as relacdes
entre o atributo de solo e as covariaveis ambientais para entdo gerar um mapa
de probabilidade de ocorréncia ao longo de toda bacia hidrografica.

A partir deste mapa digital e de um mapa tradicional de solo em escala
1:1.000.000 disponivel na regido, os autores constaram que o MDS resultou em
8 classes de profundidade do solo mapeadas, ao contrario das 2 unidades
mapeadas com o levantamento tradicional levando a concluséo que a falta de
precisdo do mapa tradicional. O que ocasionou uma superestimativa na
capacidade de armazenamento de agua no solo, que quando corrigido pelo
mapeamento digital possibilitou uma modelagem mais assertiva nos parametros
de escoamento superficial. Estas conclusfes sao importantes pois embasam 0s
estudos que utilizam ou utilizar&do informacgdes geradas pelo mapeamento digital,
aumentando a confiabilidade e disponibilidade de dados para regibes de
interesse econdmico.

O mapeamento digital de atributos do solo tem bastante destaque nos
trabalhos pois é uma informacgé&o direta e clara que proporciona mais agilidade
para corre¢cdes no solo ou para melhores técnicas de manejo. Em areas com

baixa densidade de dados existem dificuldades inerentes que limitam a
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aplicabilidade dos modelos matematicos. Por este angulo, Beguin et al. (2017)
realizaram a estimativa das propriedades do solo em uma floresta boreal do
Canada comparando abordagens espaciais e nao-espaciais. A area de estudo
contou com aproximadamente 500 perfis de solos distribuidos ao longo de
2.900.000km? e foram estimadas a densidade do solo, relacdo
carbono/nitrogénio, teor de carbono e % de areia.

Com este conjunto de dados os autores formularam 3 especificacdes de
modelagens, usando somente as covariaveis (sem atribuir relacdes espaciais a
elas), usando somente as coordenadas como informacbes de entrada e
utilizando as covariaveis associadas a latitude e longitude de cada ponto. Com
estas caracteristicas os autores observaram que o modelo misto entre
covariaveis e coordenadas obteve melhor desempenho, associando as
caracteristicas do terreno com as posi¢des espaciais de ocorréncia e fornecendo
mais informacdes relevantes ao modelo preditivo, aumentando entre 10 e 100%
o coeficiente de concordancia.

Desde a pedologia classica sempre houve alternativas para comunicar
as incertezas associadas ao mapeamento realizado, seja por meio da escala de
mapeamento, densidade de amostras, nivel categérico mapeado ou
mapeamento de unidades associadas. Com a pedometria essa necessidade
pode ser trabalhada de outra forma, oferecendo mapas de incerteza baseados
na precisdo do modelo em cada célula analisada. Para estudar a estimativa da
incerteza no MDS, Vaysse e Lagacherie (2017) estudaram o uso da floresta de
regressao quantitativa (Quantile Regression Forest — QRF) para estimativa de
argila, carbono organico e pH em uma area de estudos na Frangca com
27.236km? de extensdo e com densidade amostral de 1/13,5km?2. Os resultados
da QRF foram comparados com os da Regressdo de krigagem (Regression
Kriging — RK). Com este estudo os autores constataram que o QRF superou o
RK na estimativa de incerteza, com melhores desempenhos mostrados por
gréaficos de precisdo e com padrbes espaciais mais plausiveis para as variacdes
de incerteza previstas, em contrapartida, o uso de RK é recomendado quando
houver uma densidade amostral grande, sendo suficiente para cobrir grande
parte da area de estudo.

Com o amplo uso de dados de entrada para os modelos matematicos,

as informacdes de sensores remotos também foram efetivamente usadas para
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melhorar a capacidade preditiva destes modelos. No Brasil, Chagas et al. (2018)
mapearam a capacidade de troca de cations (CTC) com o uso de covariaveis
derivadas do satélite Landsat 5 TM nas bandas de 1 a 7, NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), b3/b2, b3/b7 e b5/b7 e o mapa de solos da regido
como variavel qualitativa. Este conjunto amostral possuia 499 amostras de solo
(1/13,02km?2) que foram aleatoriamente divididas entre treinamento (375
amostras) e validacdo (124 amostras). Estes pontos contemplaram o municipio
de Juazeiro (BA) com area de 6.501km?2, relevo plano e com predominio de
Vertissolos, Cambissolos e Planossolos. Desta forma os autores observaram
gue o mapeamento da CTC nestas condi¢des forneceu resultados satisfatorios,
com a variacdo sendo explicada em 48,57% pelas covariaveis utilizadas e uma
raiz quadrada do erro-médio (root-mean-square error — RMSE) de
8,27 cmolc kg 1.

Com aproximadamente duas décadas de producao cientifica difundida,
ja pode-se observar diversas virtudes do MDS, mas também ja foram
evidenciados alguns aspectos negativos que o uso desordenado da metodologia
pode ocasionar. Na busca por elencar os aspectos positivos e negativos,
Arrouays et al. (2020) abordam as praticas boas e “ndo tao boas” do MDS, em
primeiro momento destacando as vantagens que o MDS trouxe sobre o MCS
como a capacidade de mapear os atributos do solo; estimar a incerteza
associada a estas estimativas; a capacidade de reprodutibilidade, atualizacdes
e automatizacdes; a relacao de custo/beneficio e o tempo; e a quantificacdo da
importancia de cada fator dentro da estimativa do atributo ou classe de solo.
Neste contexto, as percepcdes negativas ficam a cargo da sensacdo de
obsolescéncia dos mapas convencionais, a qual ndo é concreta pois 0s mapas
convencionais séo a base de diversos mapas digitais e ainda hoje fundamentam
bases sélidas de comparacgéo.

Outro problema seria a producdo de mapeamentos digitais sem o0s
devidos cuidados, produzindo informacdes sem observagcdes a campo
suficientes; usando muitas covariaveis ambientais sem pontos de amostragem
suficientes; ndo representar a incerteza estimada; ignorar técnicas de validagao
cruzada; usar covariaveis irrelevantes. Estes problemas tendem a ser
solucionados pelos crivos cientificos, mas ainda podem ocasionar informacoes

dubias nos meios privados. Desta forma, os autores sugerem que o MDS veio
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para revolucionar a producao de informacgdes espaciais do solo e promover o
desenvolvimento geral do conhecimento, também se destaca que a divulgacao
das “boas-praticas” € fundamental para que ndo se desenvolva o conceito de
que o MDS néo precisa de trabalho a campo ou conhecimentos técnicos de
pedologia.

Todos estes estudos formularam os conhecimentos cientificos
disponiveis na atualidade, e, de certa forma, indicam os campos futuros de
pesquisa. Os estudos mais recentes, como o de Bjgrn Mgller et al. (2021),
indicam como principal proposta o maior detalhamento de mapas de solos,
combinando dados de sensores com mapas de solos com escala pouco
detalhada. Dessa forma, os modelos séo treinados com dados observados em
escalas de campo e usados para estimar grandes areas, assim, 0s autores
puderam apresentar um método para estimar argila e matéria organica do solo
(MOS) por inducédo eletromagnética e imagens aéreas sem a necessidade de
amostragem de solo no local. Também foi observado que, de maneira geral, para
as cinco areas agricolas da Dinamarca o método estimou com maior precisdo o0s
dados do que os mapas prévios em escala nacional. Nestes estudos percebe-se
uma das vantagens que o MDS oferece, entregando aos profissionais maior
capacidade de atualizacdo permanente das informacdes e constante evolucdo

na forma de analisar dados.
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2.2.Mapeamento digital de classes de solos

O MDS, em uma de suas vertentes, aborda a estimativa de unidades de
mapeamento a partir de covariaveis ambientais correlacionadas a perfis de solo
e pontos de observacdo de campo que fornecem os dados de validacdo das
estimativas. Mapear a distribuicdo espacial das classes de solo é algo essencial
para o desenvolvimento eficiente de uma regido e € o objeto de estudo da
pedologia a muitos anos com as elaboracbes dos mapas coropléticos. Para
tanto, o desenvolvimento de pesquisas visando estes fins é importante.

O uso de um elevado numero de covariaveis preditoras pode mascarar
as reais importancias, e levar a uma analise enganosa dos dados, neste sentido,
Ten Caten et al. (2011), aplicou a analise de componentes principais (ACP) para
selecionar e diminuir as variaveis aplicadas ao modelo preditivo. Os autores
observaram uma significativa reducdo no numero de varidveis, porém, esta
reducdo ocasionou uma perda potencial na capacidade preditiva dos modelos,
uma vez que as variaveis restantes sdo pouco relacionadas com as classes de
solo.

No Ird, Mosleh et al. (2017), avaliaram a acuracia da predicdo das
classes de solo a nivel categérico de familia enquanto utilizavam diferentes
modelos e identificavam as principais covariaveis ambientais que explicavam a
distribuicdo espacial de suas classes de solos. Neste estudo, observou-se que
os diferentes modelos possuem a capacidade de estimar todos os niveis
categoricos observados, porém em niveis mais elevados a acuracia diminui
consideravelmente, além disso, as covariaveis relacionadas ao relevo se
mostraram superiores ao estimar as classes de solo.

A caréncia por dados de solos em escalas mais detalhadas é uma
demanda continua e neste sentido, o0 MDS pode fornecer alternativas como a
desagregacao de unidades de mapeamento em escalas menos detalhadas.
Vincent et al. (2018) desagregaram unidades de mapeamento complexas em
escala 1:250.000 em uma é&rea de estudo com 27.040km? localizada no Noroeste
francés, usando covariaveis ambientais com resolucdo espacial de 50m, estes
dados possibilitaram que as unidades complexas fossem separadas em
unidades simples e resultassem em um mapa com maior capacidade de

detalhamento, a acuréacia geral também variou de 41 a 72%. E fundamental, em
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especial no Brasil, a ressignificacdo de dados com escalas menos detalhadas,
pois aumenta a cadéncia de gerar informacdes mais detalhadas ao mesmo
tempo que atualiza e corrige estes dados.

Bacias hidrograficas brasileiras com caracteristicas montanhosas e
relevos complexos ainda representam desafios para o MDS, analisando esta
questao, Silva et al. (2019) avaliaram a regressao logistica multinomial, arvore
de deciséo c5 e random forest como modelos preditores e seus efeitos com a
amostragem adicional de classes de solos menos representativas. Observaram
que, o melhor modelo foi o random forest com amostragem adicional por
fotointerpretacédo, além disso, os atributos de terreno gerados a partir do relevo
com resolucéo espacial de 20m foram os mais eficientes para estimar as classes
de solo.

Um ponto sempre importante no MDS é o conjunto amostral, é a partir
deste conjunto que serdo selecionadas as posi¢cdes espaciais e 0s valores bases
para as etapas de calibracdo e validacdo. Abordando a questdo do
balanceamento de amostras no mapeamento digital de classes de solos,
Sharififar et al. (2019) avaliaram o impacto do desbalanceamento entre as
classes de solos e os pontos de amostragem, o que possivelmente levaria a
equivocos na estimativa final. Para testar este efeito, os autores utilizaram 3
modelos de predi¢do (Decision trees — DT, Random forest — RF e Multinomial
logistic regression — MNLR) com 2 conjuntos amostrais cada, um balanceado e
outro ndo. Com este teste foi observado que os indices de confusdo sempre
foram menores nos modelos que utilizaram dados balanceados para as classes
de solos, sendo os mais precisos e estimando corretamente as classes
minoritarias. Quando comparado os modelos, o DT obteve o melhor
desempenho geral tanto na fase de treinamento quanto de validacdo e o RF
superestimou as classes majoritarias da area. Estudos como este evidenciam
gue o planejamento prévio e o conhecimento da area sao essenciais para melhor
direcionar as etapas de campo de um projeto, realcando os conhecimentos
técnicos de campo.

Quanto ao Brasil, na atualidade, pesquisas exploram se especialistas
podem usar seus conhecimentos para selecionar covariaveis e, a partir disso,
aumentar a precisdo das estimativas em areas de paisagens complexas na
regido sul do Brasil (MOURA-BUENO et al., 2019). Os resultados avaliados pelos
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autores indicaram que o especialista € capaz de aumentar o desempenho do
conjunto de covariaveis dos modelos na predicdo de classes de solo em
paisagens complexas, além disso, o0 modelo random forest se mostrou o melhor
preditor dentre os modelos analisados (&rvore de decisdo, regressao logistica
multipla e maquina de vetor de suporte).

3. Hipoéteses

I. O mapeamento digital de solos é capaz de estimar as classes de solo
classificadas a 4° nivel categ6rico com incerteza abaixo de 50% e
utilizando o mapeamento convencional como referéncia da posicdo das
classes da area de estudo, considerando que as informacfes foram
obtidas pelo método de caminhamento livre e com densidade amostral de
1/3,9kmz,

Il. E possivel utilizar areas de referéncias de classes de solos, como um
levantamento de solos baseado em um modelo digital de elevacdo com
30m de resolucdo espacial, extrapolando o mesmo modelo de
treinamento utilizado para regides fisiograficas semelhantes, identificando
o padréo de distribuicdo das classes de solo com base no mapa de

referéncia convencional em escala 1:50.000.

4. Objetivos
4.1.Gerais

O estudo 1 visa realizar o mapeamento digital de classes de solo,
observando a importancia desta predicdo dentro do contexto de estudos
nacionais que estdo sendo desenvolvidos. Para tal, seré calibrado o modelo com
156 pontos com informacdes coletadas a campo pelo método de caminhamento
livre e classificados a 4° nivel categorico dentro do sistema brasileiro de
classificacdo de solos. O modelo seré treinado com o Random Forest, terq o
processo interno de validagdo cruzada nos dados e a partir dos indices de

incerteza associados a predigdo e validagdao do modelo e a relagdo com o

33



mapeamento convencional de referéncia da &rea sera determinada a eficacia do
estudo.

Dentro do estudo 2 tem-se o propdésito de gerar os mapas digitais de
classes de solo, a partir dos modelos calibrados para uma porgéo dos 156 pontos
de amostragem levantados na area de estudo dentro das cartas topograficas em
escala 1:50.000, sao elas: SH.22-V-B-I-3 (Passo Fundo — M| 2918/3), SH.22-V-
B-I-4 (Marau — MI 2918/4) e SH.22-V-B-IV-1 (Nicolau Vergueiro — Ml 2934/1). Os
indices de incerteza serdo avaliados a partir do comportamento da incerteza para

a area conhecida e comparado a area extrapolado.

4.2.Especificos

I.  Avaliar o conjunto amostral de dados das classes de solo;
Il. Gerar as covaridveis ambientais e derivadas dos sensores remotos
Landsat8/OLI;
[ll.  Analisar os valores preditos e suas incertezas para identificar as areas
com pior desempenho preditivo;
IV. Identificar a importancia das covariaveis nos modelos de predicdo e as

relacbes com as variaveis estimadas.
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5. Estudo 1 — Mapeamento digital de classes de solos
utilizando bases de dado legado em escala de municipio.

5.1.Introducéao

A seguranca alimentar e ambiental € um tema recorrente na literatura
mundial (FAO, 2012; KOCH et al., 2013; MCBRATNEY; FIELD; KOCH, 2014;
ZHANG; LIU; SONG, 2017) e para tal, o conhecimento do solo é essencial para
0 desenvolvimento de uma regiao pronta para lidar com estas questoes.

Com este intuito, prover uma informacédo de base como a distribuicéo
espacial das classes de solo a 4° nivel categorico torna-se de extremo valor para
elevar os niveis de produtividade agricola (DAZZI et al., 2019; MINASNY et al.,
2020). A forma mais eficiente de formalizar esta base de dados que é necessaria
para dar suporte ao desenvolvimento econémico sustentavel e aumentar a
capacidade produtiva das areas € com um mapeamento de solos em escala
adequada e precisa.

Com as alternativas de mapeamento de solos variando entre o
mapeamento convencional e o mapeamento digital de solos, que consiste no
modelo SCORPAN e da integracdo entre as geotecnologias, estatistica e
pedologia (LIMA et al., 2013), a aplicacdo de ambos os métodos é valida, porém
0 mapeamento digital se sobressai pela capacidade de prover uma grande gama
de informacdes que vao além do mapa de classes de solo, tais como mapas de
carbono (OWUSU et al., 2019), argila (ZERAATPISHEH et al., 2019) e demais
dados derivados das andlises de solo.

Em contrapartida, o volume de informacdo é determinante para uma
adequada aplicacdo dos métodos de mapeamento digital de solos
(MCBRATNEY et al., 2002), para suprir esta demanda ha os dados legados, aos
quais, sao informacBes ja existentes provenientes de mapas, analises
laboratoriais ou descricdo de perfis de solo (OMUTO; NACHTERGAELE;
ROJAS, 2013). Uma das grandes importancias no uso destes dados esta no fato
desse tipo de informacdo j& estar disponivel para o uso, ndo necessitando
realizar novas coletas a campo, nem novas andlises em grandes areas.

Desta forma o processo de elaboracdo de um MDS tende a ser mais
barato e mais rapido do que a elaboracdo de um mapa convencional sem a

utilizacdo dessas informacdes (STUMPF et al., 2016), o que pode,
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principalmente em paises em desenvolvimento, gerar informacdes para
planejamento e levantamento de recursos pedoldgicos para pesquisa e
desenvolvimento (SULAEMAN et al., 2013).

Os dados legados podem se apresentar de diversas formas, tanto em
poligonos através de mapas de solos ja delimitados, quanto em pontos que
representam perfis previamente descritos. Estas variacdes alteram os resultados
nos modelos de predicdo, possibilitando uma maior precisdo para os modelos
derivados de poligonos em virtude da maior densidade de areas de treinamento,
do mesmo modo, nas predicdes a partir de poligonos a sensibilidade as
variacfes da paisagem é menor, visto que ha uma homogeneizacéo do poligono
em relacdo ao ambiente. No caso de informacdes pontuais, as caracteristicas da
paisagem sdo mantidas em sua totalidade, apesar de, geralmente, possibilitar
uma menor densidade de treinamento (HEUNG; HODUL; SCHMIDT, 2017).

Os estudos para levantamento e mapeamento de solos disponiveis sao,
em geral, em escalas pouco detalhadas como o projeto RADAM BRASIL que
traz informacdes de aproximadamente todo territdrio nacional com escala
1:750.000 (BRASIL, 1986). Estas informagdes ndo permitem aos gestores
urbanos ou produtores rurais que realizem inferéncias a campo ou detalhem um
melhor manejo e conservacao das areas. Para isso, novas alternativas surgem
a fim de prover novas informagdes com escalas mais detalhas e suprirem esta
demanda, deste modo, o0 PRONASOLOS (POLIDORO et al.,, 2016) visa a
retomada dos levantamentos pedologicos em diferentes escalas para suprir as
demandas oriundas dos governos federais, estaduais e municipais, sendo
atualizados e disponibilizados a populacdo em geral. Além disso, o
PRONASOLOS prevé a capacitacao de diversos técnicos para atuar nas varias
etapas de execucdo e a parceria com instituicdes de ensino e pesquisa para
atuacdo em determinadas competéncias, desenvolvendo assim os cursos de
graduacéo, pés-graduacédo e pesquisadores em geral.

Considerando o que foi exposto, ficam claros os beneficios que o
conhecimento das informacdes acerca das classes de solos nos mais diversos
niveis de detalhe trazem ao Pais, Estado ou Municipio. Logo, avaliando os
métodos na vanguarda do conhecimento e contribuindo para os dados de base
do PRONASOLOS, o mapeamento digital de solos pode ser empregado para

testar, avaliar e direcionar os esforcos de projetos futuros, além de oferecer

36



informacgdes igualmente precisas para o municipio de Marau na estimativa das
classes de solo a 4° nivel categorico com incerteza abaixo de 50%. Para isso,
este estudo visa realizar o mapeamento digital de classes de solo, calibrando o
modelo com 156 pontos com informacfes coletadas a campo pelo método de
caminhamento livre e classificados a 4° nivel categdrico dentro do Sistema

Brasileiro de Classificacdo de Solos e treinando o modelo com o Random Forest.
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5.2.Metodologia

5.2.1. Caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo foi definida com base no projeto encaminhado a
Embrapa Clima Temperado por meio da Secretaria Nacional de Seguranca
Alimentar e Nutricional (SESAN) ligada ao Ministério da Cidadania, onde foi
solicitado um zoneamento edafoclimatico de culturas para os municipios de
Gravatai e Marau, no estado do Rio Grande do Sul. Tendo como finalidade
melhorar as condi¢cdes de desenvolvimento e planejamento municipais bem
como futuras tomadas de decisdes. Neste sentido, o Municipio de Marau (Figura
2) foi escolhido como area de estudo por ter possibilitado maiores expedicdes de

campo e conhecimento da relacédo solo paisagem da area.

O Municipio de Marau localiza-se na regido Norte do Rio Grande do Sul
e a Sudeste do Municipio de Passo Fundo (Figura 2), entre as longitudes -52°
30’ e -52° 05’ e latitudes -28° 40’ e -28° 15’ e localiza-se na regido fisiografica do
Planalto. Seu territério cobre em torno de 649 km2, com aproximadamente
45.000 habitantes conforme dados do IBGE de 2015. A base econdmica do
municipio é constituida por empreendimentos frigorificos, com destaque nacional

no setor de alimentos e pela producédo de graos de soja, trigo e milho.
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Figura 2 - Localizacdo do Municipio de Marau - RS, com detalhe na variacé@o entre os climas Cfa
e Cfb da regiado. Fonte: Elaborado pelo autor.

O clima do municipio é classificado como Cfa (Clima temperado Umido
com verdo quente) e Cfb (Clima temperado umido com verdo temperado)
conforme (Figura 2) (ALVARES et al. 2013). A temperatura média apresenta
valores menores nas partes altas e declivosas e valores mais elevados nas
partes baixas do municipio, com presenca de corpos hidricos. Com uma
configuracdo préoxima, a temperatura média maxima mantém padrdo semelhante
com variacdo de temperatura de 27 a 29 °C. Esse padrao fica muito parecido
para a média de outono. A temperatura média na primavera apresenta baixos
valores nos extremos declivosos do municipio. J& as horas de frio variam de 251
a 300 horas nas partes baixas e de 301 a 350 horas nas partes de altitude

moderada a alta e declivosas.
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Para caracterizacdo dos solos da area de estudo foi realizado um
levantamento de solos semidetalhados (escala 1:50.000) ao qual é referéncia
para os resultados do mapeamento digital deste estudo (Figura 3). O
levantamento convencional foi realizado conforme os procedimentos normativos
para levantamentos pedoldgicos (SANTOS et al.,, 1995). A descricdo das
unidades de mapeamento (UM) sédo apresentadas no Anexo | e o relatorio
detalhado do levantamento de solos contendo a descricdo dos perfis pode ser
acessado em
http://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca/handle/doc/1126487 (FILIPPINI
ALBA et al., 2020).
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Figura 3 - Mapa semidetalhado de solos oriundo do mapeamento convencional do municipio de
Marau, RS. Fonte: Adaptado de Filippini Alba et al. (2020).

A prospeccéo da area foi realizada pelo método do caminhamento livre,
nas estradas do municipio, percorrendo toda a area e realizando observacgoes e
medicdes de campo sempre que havia indicacdo de mudanca da classe de solo
e/ou de seus atributos. Assim, as observacoes realizadas permitiram visualizar
a sequéncia de distribuicdo dos solos na paisagem e estabelecer a legenda
preliminar que, durante a fase de levantamento, sofreu os ajustes e corre¢cées

necessérias. Ao todo, foram realizadas 156 observacdes de solos na area do
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municipio de Marau, sendo 23 perfis completos descritos e 133 pontos de
observacdo conforme mostrado na Figura 4.

Para obtencdo dos dados de campo foram realizadas 5 expedicdes de
campo. A primeira expedi¢cdo ocorreu de 20 a 24 de agosto de 2018 e foi
direcionada ao entendimento da relacéo solo-paisagem do local e o predominio
das classes de solo da regido, foram realizados caminhamentos por grande parte
das estradas do municipio e determinacao dos locais para descri¢cao de perfis. A
segunda expedicdo ocorreu de 22 a 26 de outubro de 2018 e foi direcionada a
descricdo dos perfis previamente selecionados e aquisicdo de pontos de
observacéo. A terceira expedicao ocorreu 17 a 21 de dezembro de 2018 e deu
continuidade a descricdo de perfis e pontos de observacdo correlacionando a
relacédo solo-paisagem do local.

A quarta expedicao ocorreu de 30 a 04 de outubro de 2019 e ja contava
com uma legenda preliminar das unidades de mapeamento e foi direcionada a
aguisicao de perfis em areas mais complexas e pontos de observacdo. Além
disso foram realizadas atividades de divulgacéo cientifica para as comunidades
de habitantes. A quinta expedicdo ocorreu de 25 a 29 de novembro de 2019 e
foi realizada com base na incerteza gerada dos dados ja levantados, ou seja,
nesta expedicdo buscou-se areas que eram fonte de incerteza oriundas das

quatro expedi¢cOes anteriores.
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Figura 4 - Espacializacéo dos pontos e perfis utilizados nos processos de calibrag&o e validacdo
das modelagens. Fonte: Elaborado pelo autor.

Os perfis modais completos foram descritos e coletados conforme
Santos et al. (2015), a caracterizagédo quimica e fisica das amostras foi realizada
de acordo com métodos descritos em Teixeira et al. (2017) (Anexo Il) e a
classificacéo taxonémica foi realizada de acordo com Santos et al. (2018). Além
dos perfis modais, foram coletados perfis complementares (horizonte A e
horizonte B), que também passaram por caracterizacdo quimica e fisica. Em
alguns pontos de observagao ndo foram realizadas amostragens de solos, sendo
assim, tdo somente observadas caracteristicas morfolégicas dos horizontes A e
B, drenagem do solo, relevo, geologia e vegetacdo. Por meio destas
informacdes, foi estimada a classe de solo até segundo nivel categoérico do
SiBCS (SANTOS et al., 2018).

Todos os pontos foram georreferenciados em campo com auxilio do
GNSS associado aos smartphones. Para fins de caracterizagdo geral das
principais classes de solos encontradas na area de estudo € apresentado um

mapa de solos (Figura 5) em 1° nivel categorico.
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Figura 5 - Mapa de solos em 1° nivel categ6rico do municipio de Marau com suas respectivas
areas relativas. Fonte: Adaptado de (FILIPPINI ALBA et al., 2020)

De maneira geral, ocorre o predominio de Latossolos Vermelhos e
Nitossolos Vermelhos em grandes extensfes de areas agricolas na porgéo oeste
do municipio, ainda ha a presenca de pequenas areas com Argissolos
Vermelhos. Na porcdo central e leste, predomina o relevo mais acentuado e
consequentemente solos mais rasos e com condicdes de intemperismo
diferentes, apresentando as unidades de mapeamento de Neossolos Litdlicos,
Neossolos Regoliticos e Cambissolos. O uso do solo se destina principalmente
ao uso agricola com plantio de soja no verao, e cobertura com aveia, pastagem
ou trigo nos meses de inverno. O municipio também conta uma grande atividade
industrial ligada aos frigorificos, aviarios e leitarias, em geral, destinadas as
areas de relevos mais declivosos ou solos menos propicios aos cultivos anuais.

Quanto aos solos presentes na regido, a classe dos Argissolos é
caracterizada por possuir alta variabilidade morfolégica, quimica e fisica, sendo
sua principal caracteristica a presenca de horizonte superficial de textura média
a arenosa e horizonte subsuperficial (Bt) com incremento de argila oriundo dos
processos de formacédo do solo. Os Argissolos identificados no municipio de
Marau apresentam sequéncia de horizontes A, Bt e Cr, sendo solos profundos
(>1 metro), de coloragdo vermelha, indicando boas condicbes de drenagem.
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Todos possuem caréater aluminico, apresentando saturacao por aluminio maior
gue 50% na maior parte do horizonte B, teores de aluminio trocavel maior que
4 cmolc kg* de solo no horizonte Bt (SANTOS et al., 2018). De acordo com
Streck et al. (2018), este conjunto de atributos confere a estes solos baixa
fertilidade natural e elevada toxidez por aluminio para a maioria das culturas.

As principais limitacbes desses solos referem-se a baixa fertilidade
natural, devido a forte acidez, baixa soma de bases (S) e alta saturacdo por
aluminio (aluminicos). Os altos teores de aluminio trocavel ao longo de todo perfil
sdo toxicos para a maior parte da cultura anuais de graos, pastagens e frutiferas.
A correcdo da acidez e do aluminio pode ser realizada pela aplicacdo de
corretivo (calcario) incorporado ao solo ou aplicado em superficie, dependendo
do sistema de producéo.

A principal limitagdo nas caracteristicas fisicas desses solos refere-se a
textura média no horizonte superficial e argilosa no horizonte Bt. Isso condiciona
maior suscetibilidade a erosao, pois a taxa de infiltracdo nesses horizontes &
diferente, sendo mais lenta no horizonte Bt. A textura mais arenosa na superficie
confere maior suscetibilidade a desagregacédo e dispersdao das particulas de
solo, favorecendo o escoamento superficial e a perda de solo. Assim,
recomenda-se manter o solo sempre coberto com plantas de cobertura que
produzam grande quantidade de palhada ao longo do ano, mas principalmente
no periodo do inverno, onde as chuvas sdo mais frequentes nesta regido. Nesse
periodo pode ser utilizado o consorcio de aveia, nabo forrageiro e ervilhaca com
objeto de proteger o solo contra o impacto da gota de chuva e, ao mesmo tempo,
aumentar o teor de matéria organica.

A classe dos Cambissolos é caracterizada por possuir alta variabilidade
morfoldgica, quimica e fisica, sendo sua principal caracteristica a presenca de
horizonte superficial de textura média e horizonte subsuperficial (Bi) em processo
de formacao incipiente, apresentando fragmentos de rocha como principal
caracteristica.

As principais limitacdes nas caracteristicas quimicas desses solos
referem-se a baixa fertilidade natural, altos teores e saturacdo por aluminio
(aluminicos). Teores altos de aluminio trocavel ao longo de todo perfil séo toxicos
para a maior parte da cultura anuais de graos, pastagens e frutiferas. A correcao

da acidez e do aluminio pode ser realizada pela aplicacdo de corretivo (calcario)
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incorporado ao solo ou aplicado em superficie, dependendo do sistema de
producao e dose recomendada para cada situacao.

A principal limitacdo nas caracteristicas fisicas desses solos refere-se a
menor profundidade em relagéo ao Argissolos, Latossolos, Nitossolos e textura
média no horizonte superficial e argilosa no horizonte Bi. Isso condiciona maior
suscetibilidade a eroséo, pois a taxa de infiltracdo nesses horizontes € diferente,
sendo mais lenta no horizonte Bi. A textura mais arenosa na superficie confere
maior suscetibilidade a desagregacdo e dispersdo das particulas de solo,
favorecendo o escoamento superficial e a perda de solo. Assim, recomenda-se
manter o solo sempre coberto com plantas de cobertura que produzam grande
guantidade de palhada ao longo do ano, mas principalmente no periodo do
inverno, onde as chuvas sao mais frequentes nesta regido. Nesse periodo pode
ser utilizado o consdrcio de aveia, nabo forrageiro e ervilhaca com objeto de
proteger o solo contra o impacto da gota de chuva e, ao mesmo tempo, aumentar
o teor de matéria organica.

A classe dos Latossolos Vermelhos é caracterizada por possuir baixa
variabilidade morfoldgica, quimica e fisica, sendo sua principal caracteristica a
presenca de horizontes com pouca diferenca de coloracdo e auséncia de
incremento de argila dos horizontes superficiais para os subsuperficiais. Os
Latossolos Vermelhos mapeados no municipio de Marau apresentam sequéncia
de horizontes A, AB, BA, Bw e A, BA, Bw, sendo solos profundos (> 150 cm), de
coloracdo vermelha, indicando boas condicbes de drenagem. Todos possuem
carater distrofico, apresentando saturacdo por base menor que 50% na maior
parte do horizonte Bw (SANTOS et al., 2018).

As principais limitagcbes desses solos referem-se a baixa fertilidade
natural, devido a forte acidez, baixa soma de bases (S) em todo o perfil,
associado a teores de aluminio variando de 1,5 a 3,5 cmolc kg™. Altos teores de
aluminio trocavel ao longo de todo perfil sdo tdéxicos para a maior parte da cultura
anuais de graos, pastagens e frutiferas. Aléem disso, o teor de fosforo disponivel
para a plantas é muito baixo, devido a baixa reserva natural solo, associada aos
teores elevados de oxidos de ferro, que fazem ligagbes especificas (adsorcao
especifica) com o P20s, deixando-o indisponivel para as plantas.

Esses solos ndo apresentam limitacdes fisicas fortes, sendo observados

em alguns casos problemas de mecanizagdo agricola devido aos teores
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elevados de argila no horizonte superficial (> 600 g kg? de argila), que
condicionam alta pegajosidade nos implementos agricolas quando o solo se
encontra muito umido. Além disso, o trafego de maquinas pesadas quando o
solo se encontra nessa condi¢do favorece a compactacao e desestruturacéo do
solo. A maior susceptibilidade a compactacao, pode causar reducao da taxa de
infiltracdo nos horizontes superficiais, causando o escoamento superficial e
provocando erosao laminar e entresulcos.

A classe dos Nitossolos Vermelhos é caracterizada por possuir baixa
variabilidade morfoldgica, quimica, fisica e presenca de horizontes com pouca
diferenca de coloracdo, conferindo aparéncia muito similar aos Latossolos
Vermelhos. Suas principais caracteristicas é a presenca de horizonte B com uma
estrutura mais desenvolvida (na forma de blocos angulares e/ou subangulares)
com revestimento reluzente (cerosidade), que caracteriza o horizonte B nitico.
Os Nitossolos Vermelhos mapeados no municipio de Marau apresentam
sequéncia de horizontes A, AB, BA, B e A, BA, B, sendo solos profundos (> 150
cm), de coloragédo vermelha, indicando boas condicbes de drenagem. Alguns
perfis identificados no municipio apresentam carater eutréfico, distréfico,
distroférrico e aluminico, sendo as caracteristicas de cada um discutidas
separadamente.

As principais limitagbes nas caracteristicas quimicas desses solos
referem-se a baixa fertilidade natural, forte acidez e baixa saturacdo por bases
quando apresentarem o caracter distrofico e distroférrico e, altos teores de
aluminio quando apresentarem o carater aluminico. J& os solos que apresenta o
carater eutréfico, apresentam alta fertilidade natural, sendo necessaria apenas a
correcao dos teores de fésforo.

Em geral, o teor de fésforo disponivel para a plantas é muito baixo nas
classes dos Nitossolos Vermelhos, devido a baixa reserva natural solo,
associada aos teores elevados de Oxidos de ferro, que fazem ligacbes
especificas (adsorcéo especifica) com o P20s, deixando-o indisponivel para as
plantas.

Esses solos ndo apresentam limitagBes fisicas moderadas, sendo
observados em alguns casos problemas de mecanizacdo agricola devido aos
teores elevados de argila no horizonte superficial (> 500 g kgt de argila), que

condicionam alta pegajosidade nos implementos agricolas quando o solo se
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encontra muito Umido. O trdfego de maquinas pesadas quando o solo se
encontra nessa condicdo favorece a compactacdo e desestruturacdo do solo.
Isso torna o solo mais suscetivel a compactacéo, o que pode causar reducao da
taxa de infiltragdo nos horizontes superficiais, causando 0 escoamento
superficial e provocando erosdo laminar e entresulcos. Assim, recomenda-se
trafegar nesses solos quando a umidade estiver no ponto de friabilidade. Além
disso, a estrutura moderada a forte em blocos angulares e/ou subangulares nos
horizontes subsuperficiais B conferem menor taxa de infiltracdo de agua
comparada ao horizonte Bw dos Latossolos, consequentemente, areas de
Nitossolos sob condi¢cdes de relevo ondulado e/ou forte ondulado sdo mais
suscetiveis a perda de agua e solo por escoamento superficial.

A classe dos Neossolos € caracterizada por serem solos de formacao
recente, pouco desenvolvidos, apresentando alta variacdo morfologica, quimica
e fisica, sendo sua principal caracteristica a auséncia de horizonte subsuperficial
B (SANTOS et al., 2018). Nos Neossolos encontrados no municipio de Marau
ocorrem o predominio de Neossolos Litolicos e Neossolos Regoliticos, ambos
sobre relevo ondulado e forte ondulado, com sequéncia de horizontes A, C; A,
Cr; A, C, R. Sdo solos pouco profundos (< 50 cm), de coloracdo bruno-
avermelhado-escuro a bruno-escuro, indicando boas condi¢cdes de drenagem.
Todos possuem carater eutréfico, apresentando saturacao por bases maior que
50% na maior parte do horizonte A (SANTOS et al., 2018). Esse conjunto de
atributos confere a estes solos boa fertilidade natural, no entanto, apresentam
limitacBes fortes a mecanizacao devido a pedregosidade e rochosidade e para o
desenvolvimento radicular e armazenamento de &gua devido a pouca
profundidade efetiva (STRECK et al., 2018).

A principal limitacdo nas caracteristicas fisicas desses solos refere-se a
menor profundidade efetiva em relagéo ao Argissolos, Latossolos, Nitossolos e
Cambissolos e, textura média no horizonte superficial. Isso condiciona maior
suscetibilidade a eroséo, pois a capacidade de armazenamento de agua desses
solos é baixa e associada a textura mais arenosa na superficie, confere maior
suscetibilidade a desagregacao e dispersdo das particulas de solo, favorecendo
0 escoamento superficial e a perda de solo em condi¢ées de relevo ondulado e
forte ondulado. Assim, recomenda-se manter o solo sempre coberto com plantas

de cobertura que produzam grande quantidade de palhada ao longo do ano, mas
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principalmente no periodo do inverno, onde as chuvas sdo mais frequentes nesta
regido. Nesse periodo pode ser utilizado o consorcio de aveia, nabo forrageiro e
ervilhaca com objetivo de proteger o solo contra o impacto da gota de chuva e,
ao mesmo tempo, aumentar o teor de matéria organica, visando melhorar a
agregacéo do solo.

Quanto a geologia, no territério de Marau ocorrem rochas do Grupo Séo
Bento, Formacédo Serra Geral (CPRM, 2004), ou seja, derrames de basaltos,
basalto andesitos, riodacitos e riolitos de filiagdo toleitica. Onde intercalam-se
arenitos intertrapicos da Formacéo Botucatu na base e litarenitos e sedimentos
vulcanogénicos da porcdo mediana ao topo da sequéncia. O facies Caxias
predomina com derrames de composicao intermediaria a acida, riodacitos e
riolitos, mesocraticos, microgranulares e vitrofiricos, textura esferulitica comum.
Apresentando forte disjuncéo tabular no topo dos derrames e maci¢o na porgao
central, dobras de fluxo e autobrechas frequentes, vesiculas preenchidas por
calceddbnia e 4gata, fonte das mineraliza¢des da regido (132,3 + 0,5 milhdes de
anos, datagao Ar-Ar).

Ao Norte, ha uma pequena ocorréncia do facies Paranapanema, com
derrames basalticos granulares finos, melanocraticos, contendo horizontes
vesiculares esparsos. Finalmente, na divisa oeste e ao sul, nas margens do rio
Capingui ocorrem derrames basalticos finos a médios do facies Gramado,
melanocraticos cinza e horizontes vesiculares preenchidos por zedlitas,
carbonatos, apofilitas e saponita, sendo comum estruturas de fluxo e pahoehoe,
intercalados com os arenitos Botucatu (132 + 1 milhdes de anos, datacao Ar-Ar).

Assim, ocorrem facies de comportamento diferenciado, por um lado
Paranapanema e Gramado, relacionados com magmatismo méafico (basalto) e
por outro Caxias, relacionada com rochas intermediérias e félsicas. Todas essas
rochas estdo relacionadas a formacdo da classe de solo dos Neossolos,
Cambissolos, Nitossolos ou Latossolos dependendo da influéncia das demais
caracteristicas como, clima, relevo e histéria local/regional da evolucdo da
paisagem.

Quanto ao relevo, o territério de Marau possui duas caracteristicas bem
distintas (Figura 6), uma area ao Oeste, com altitude aproximada de 439m a
570m e declividade predominante 0% a 8% (plano e suave ondulado) e uma area
mais declivosa ao Leste, com variabilidade entre 620m e 803m e declividade
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predominante 20 a 45% (forte ondulado) em alguns setores. Estas
caracteristicas do relevo de Marau conformam o desenvolvimento do municipio,
nas porcées com relevos planos e suaves tem-se o desenvolvimento mais
intensivo da agricultura de grande escala, em contrapartida, nas areas com
relevo mais acentuado, predominam o setor agropecuario que abastece as
industrias alimenticias da regido. A area urbana por sua vez, intercepta a
transicdo entre estas condicbes de relevo e se acomoda em altitudes

intermediarias de 570m a 620m proxima as principais vias de acesso estaduais.
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Figura 6 - Representacéo da altitude do terreno de Marau-RS. Dados obtidos através do modelo
digital de elevacdo SRTM com resolugdo espacial de 30m. Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2. Processamento digital aplicado a analise dos

dados

s

Para caracterizacdo do conjunto de pontos utilizados € observado o
balanceamento das classes de solo, e caso necessario, sao realizados
procedimentos para restaurar a equivaléncia das classes dentro do modelo

predito. A métrica utilizada para estimar a necessidade do balanceamento € a
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acuricia da estimativa e a area mapeada das classes de solo em relacédo ao
mapeamento de referéncia. Esta etapa se faz necessaria pois considerando as
abordagens do mapeamento convencional, ndo ha o cuidado na amostragem de
pontos que estabelecam uma espécie de equivaléncia entre as classes. Visto
que para um modelo mental, ndo h& necessidade de uma distribuicéo igualitaria
de pontos entre as classes. A determinacdo de quais pontos deveriam ser
desconsiderados do conjunto de dados balanceado foi realizada com base no
conhecimento de campo, reduzindo regibes densamente amostradas e
equilibrando a densidade amostral entre as classes de solo.

Foram geradas 46 covariaveis ambientais (Figura 7), das quais séo
utilizadas para realizar a calibracdo do modelo matematico (Tabela 1). Dessa
forma, utiliza-se o modelo digital de elevacédo (fator R do SCORPAN) com
resolucdo de 30m (FARR et al., 2007) para gerar 31 covariaveis associadas a
capacidade preditiva do mapeamento digital de solos. Foram também utilizadas
covariaveis derivadas da reflectancia de superficie, através do sensor orbital
Landsat 8/OLI, agregando mais 15 covariaveis (fator O do SCORPAN), estes

planos de informagéo foram determinados no SAGA GIS (OLAYA, 2004).

Tabela 1 - Covaridveis ambientais utilizadas na calibracdo do modelo de predicdo das classes
de solo a 4° nivel categorico.

Atributos Abreviacdo Descricéo sucinta Referéncia
Aspect ASP Orientacdo do declive Olaya (2009)
. Banda azul do sensor do Landsa_t 8/
olib BLUE - Operational Land
satélite
Imager
Landsat 8/
olig GREEN Bana verde do sensor do Operational Land
satélite
Imager
Landsat 8/
olir RED Banﬁa vermelha do sensor do Operational Land
satélite
Imager
- Banda infravermelho préximo Landsat 81/
olinir NIR o Operational Land
do sensor do satélite
Imager
. Landsat 8/
oliswirl SWIR 1 Banda mfraverr:n_elho de ondas Operational Land
curtas 1 do satélite
Imager
. Landsat 8 /
oliswir2 SWIR 2 Banda mfraverrp_elho de ondas Operational Land
curtas 2 do satélite
Imager
indice de convergéncia /
. : A ~ Olaya e Conrad
Convergence index  ClI divergéncia em relacdo ao (2009)
escoamento
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Cross-sectional

Mede a curvatura

curvature CsC perpend|cular a direcdo do Olaya (2009)
declive
Diurnal anisotropic DAH Medicdo continua da energia Bohner e Antoni¢
heating dependente da exposicdo (2009)
aggg: elevation ELEV Modelo Digital de Elevagéo Florinsky (2016)
) Representa a projecdo de uma
Flow line curvature g c linha de gradiente em um plano  Olaya (2009)
horizontal
Flow Accumulation FLOW Fluxo acumulado para cada Gruber e Peckham
(Top-Down) célula. (2009)
General curvature GC A combinagao da§ curvaturas Olaya (2009)
do plano e do perfil
Longitudinal LC Mede a curvatura na direcéo Olaya (2009)
curvature do declive
- Desmet e Govers
LS Factor LS Fator Topografico (1996)
Maximal curvature MAXC Curvatura maxima na segdo Olaya (2009)
normal local
Mass balance index MBI Ind|c? de equ~|I|br|o entre Moller et al. (2008)
erosdo e deposicao
Minimal curvature MINC Curvatura minima para se¢do Olaya (2009)
normal local
Multiresolution index MRRTE Indica posicdes planas em Gallant e Dowling
of ridge top flatness areas de alta altitude (2003)
Multiresolution index Indica superficies planas no
of valley bottom MRVBF P P Wang et al. (2010)
fundo do vale
flatness
. " Representa a distncia do topo  Bohner e Selige
Mid-slope position MSP ao vale, variandode O a l (2006)
Normalized _ ;
Difference NDVI M E:lzrés,?c;n e Ripley
Vegetation Index NIR + RED
Normalized
. GREEN — NIR
Difference Water NDWI P Gao (1996)
GREEN + NIR
Index
Distancia vertical entre a base BShner e Selige
Normalized height NH e 0 cume da declividade 9
. (2006)
normalizada
Normalized Pigment
. RED — BLUE
Chlorophyll Ratio NPCRI _— Sosa et al. (2021)
Index RED + BLUE
Curvatura da linha de contorno
Plan curvature PLANC hipotética passando por uma Olaya (2009)
célula especifica
Descreve a curvatura da
Profile curvature PROC superficie na direcdo da Olaya (2009)
inclinagdo mais ingreme
Real surface area RSA Célculo real da &rea da célula  Olaya (2004)
Slope S Representa declividade Cémara et al. (1996)
angular local
Soil Adjusted NIR — RED
Vegetation Index o7V A+ Xy Huete (1988)
ﬁ]c()jlle)l?rlghtness SBI RED? + NIRZ Elvidge e Lyon (1985)
Slope height SH Distancia vertical entre a base Bohner e Selige

e 0 cume da encosta

(2006)
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Surface specific

Indica diferencas entre pontos

Peucker e Douglas

points SSP de deslocamento de superficie (1975)
especificos
Distancia vertical entre a base BShner e Selige
Standardized height STANH e o0 indice de inclinagdo 9
. (2006)
padronizado
Tangencial Medido no plano normal em
9 TANC uma direcdo perpendicular ao Olaya (2009)
curvature .
gradiente
Medida geral da curvatura da
Total curvature TC superficie Olaya (2009)
Topographic Diferenca entre a elevagao ge Gallant e Wilson
O TPI um ponto e a elevagao
position index ; (2000)
circundante
Terra|n ruggedness TRI Indice quantitativo B de Riley et al. (1999)
index heterogeneidade topografica
. Razao entre o numero de . .
Terrain surface . o Iwahashi e Pike
. TSC células que tém curvatura
convexity " . (2007)
positiva e 0 nimero total
. Descreve a tendéncia de cada
Topographic

TWI célula em acumular adgua em
funcéo do relevo

Célculo da distancia vertical ao
nivel da base de drenagem
Mede a variacao da
rugosidade do terreno

wetness index Pei et al. (2010)

Bbdhner e Selige
(2006)

Hobson (1972)

Valley depth VD

Vector ruggedness
measure

VRM

ApOs a derivacdo de todas covariaveis da paisagem e das covariaveis
espectrais, estes valores sado associados a tabela da variavel de resposta por
meio de suas coordenadas (Figura 7), ou seja, cada ponto € associado ao valor
(pixel) correspondente no espaco da area de estudo. Resultando assim, em uma
tabela com todas as covariaveis associadas a classe de solo de referéncia para
gue o modelo matematico consiga fazer suas relacdes e expressar a dinamica
espacial da distribuicdo dos solos na paisagem. Por fim, os dados de campo séo
separados aleatoriamente com uma propor¢cao de 77% para treinamento e 23%
para validacdo dos resultados, esta proporcdo é realizada com cada classe
sendo um subconjunto, ou seja, dentre os pontos de LVd-1, sdo separados 77%
para treinamento e 23% para validacdo (Figura 7). Esta proporcdo foi a que
obteve melhores resultados quando comparadas com as demais desde 70% e
30% a 80% e 20% ao passo de 1%.

O treinamento do modelo comeca com a definicdo da funcdo matematica
a ser utilizada, sendo o solo o resultado da interacdo de todas covariaveis, sao
definidos os dados de calibragdo; o nUmero de arvores que o modelo vai gerar
(ntree=500); o peso dos dados de entrada, aos quais sdo atribuidos o valor 1,

pois se tratam da verdade de campo, inspecionados e classificados; selecdo do
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Random Forest (rf) como modelo de treinamento (Figura 7); e por fim é definida
a auto validacdo dos dados por meio de validacéo cruzada de 10 conjuntos (k-
folds). Portanto, isso significa que o conjunto de dados é dividido em 10
subconjuntos aos quais séo realizados treinamentos independentes variando 0s
pontos de treinamento e validagdo e encontrando o subconjunto com melhor
desempenho.

O modelo de treinamento € entdo conferido com base no conjunto de
validacdo para avaliar as incertezas na etapa de predicdo, com estes indices
aceitaveis, usando como base de referéncia o mapeamento convencional ja
existente na area, passa-se a determinacao das importancias de cada covariavel
no treinamento e por fim, a estimativa de todas as células da area de interesse
com base no modelo treinado. Esta etapa consiste na predi¢cédo da probabilidade
de cada classe de solos ocorrer em determinada posicéo espacial com base no
entendimento do modelo sobre as covariaveis daquela posicédo (Figura 7). As
funcdes de incerteza sdo aplicadas sobre os dados estimados para analisar as
probabilidades de ocorréncia de cada classe de solo em cada posicado para
assim, avaliarem os niveis de confiabilidade do resultado predito (Figura 7).

A incerteza é avaliada através da pureza teorica, entropia de Shannon e

indice de confusédo, onde:

e A pureza tedrica expressa a maior probabilidade de ocorréncia da
classe de solo, logo, valores préximos a 0 indicam baixa probabilidade
de ocorréncia da classe estimada e valores proximos a 1 indicam alta
probabilidade de ocorréncia da classe estimada.

¢ A entropia de Shannon indica a “desordem” da informag&o de um
pixel e representa o niumero de bit’s necessarios para descrever as
probabilidades das classes de solo, logo, valores proximos a 1 indicam
maior volume de informacgao para descrever a classe de solo, enquanto
gue valores proximos a 0 demonstram menor volume de bit's
necessarios para descrever as probabilidades do pixel (SHANNON,
1948).

e O indice de confusédo é a relacao entre as duas classes de solo
mais provaveis de ocorrer no mesmo pixel, ou seja, quando o pixel tem

duas classes de solo com alta probabilidade de ocorréncia, hd uma maior
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incerteza sobre elas (valores tendem a 1), de forma analoga, quando ha

uma classe de solo que tem probabilidade maior que as demais, a

incerteza € menor e o valor tende a O.

Organizacao do banco de dados

id X_UTM Y _UTM SOLO PESO

0 384407.00 | 6576502.00 LVd 1

1 384986.71 | 657612212 NVe 1

2 385400.89 | 6576184.24 PVa 1
1210u 156 | 384936.71 | 6576164.24 RRe 1

Covariaveis ambientais

Id X UTM Y _UTM SOLO PESO ELEV | SLOP NDVI
0 384407.00 | 6576502.00 Lvd 1 439 8 0.3
1 384986.71 | 6576122.12 NVe 1 482 5 0.7
2 385400.89 | 6576184.24 PVa 1 675 3 0.2
121 0u 156 | 384936.71 | 6576164.24 RRe 1 767 15 04

Separagao dos dados
77% dos pontos

- para calibracdo
-—
% 23% dos pontos

para validagao

Treinamento dos dados

ntree = 500
R

F /‘ method = “rf”

importance = TRUE

Estimativa

Validagao dos dados e estimativa da incerteza

Incerteza

Figura 7 - Fluxograma dos processos aplicados aos dados para geracdo das covariaveis e
relacdo destas com os pontos de treinamento e validacdo. Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3.Resultados
5.3.1. Conjunto dados e comportamento das covariaveis

O conjunto de dados de 156 pontos possui uma distribuicdo assimétrica
dentre as 22 unidades de mapeamento disponiveis (Figura 8). O conjunto de
dados balanceado possui 121 pontos, aos quais foram suprimidos de forma
aleatéria 35 pontos da classe NVdf-2, a fim de tornar a distribuicdo mais

homogénea entre as classes (Figura 9).

Representatividade de cada classe de solo

35% 32%

30%

25%

20%

15%

0, 0,

T s 4% . 4% 23 4% N % 4w
5% 1% 1% 3% 105 2% 3% 3% 3% 3% 196 196 3% 1%
0% I m N I |

6\.‘0%6\5%6\\%6'(36%\%8%66;4@;4@%%:Aé';A&'rg@:\@egez \ '\Q A“Qggf; ng:gg;i ngb‘

Figura 8 - Distribuicdo do conjunto de dados sem balanceamento quanto as classes de solo
disponiveis. Fonte: Elaborado pelo autor.

Representatividade de cada classe de solo apds
balanceamento
14% 12%
12%
10%
10% 9%
7%
. 7 6% 0
6% 5% 5% ’ 5%
4%
4% - ° 3% 3% 3% 3%
.y 2% 2% Iz% I I I 2% 2% 2%
" [
0% 0
'L’bb“'o'\'l,b'\f],'\‘l,'b 2 N 9 9 X
i 6’86666646\5e®®fb®4®'®'0’®'
FF P PP S T S E

Figura 9 - Distribuicdo do conjunto de dados com balanceamento quanto as classes de solo
disponiveis. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o modelo treinado com o conjunto total de pontos considerando as
22 classes de solos em 4° nivel categorico, as covariaveis que mais explicaram
a variancia da predicéo foram a elevacao (elev), o indice de umidade topografica
(twi), linha de gradiente de fluxo (flc), a declividade (s) e a area real da célula
(rsa). Quanto ao modelo foi treinado com o conjunto de dados balanceado as
covariaveis que mais explicaram a variancia da predicao foram a elevacéao (elev),
areas planas de fundo de vale (mrvbf), area real da célula (rsa), rugosidade do

terreno (tri) e declividade (s).
5.3.2. Mapeamento de solos

O mapa de solos estimado através do conjunto de 156 pontos (Figura
10) obteve um predominio na area mapeada com Nitossolos Vermelhos
(85,17%), com destaque para a classe de Nitossolos Vermelhos
distroférrico (NVdf-2) que se dispersa por toda extensao territorial do municipio.
Os Argissolos Vermelhos (PVa-1, PVa-2 e PVva) resultaram em apenas 0,01%
sendo as classes menos estimadas neste modelo e ficam restritos as porcdes
mais planas na regido sul do municipio. Os Latossolos Vermelhos (LVd-1, LVd-
2, Lvd-3, LVd-4, LVd-5) e Neossolos Regoliticos (RRe-1, RRe-2, RRe-3, RRe-
4) representaram 7,06% e 5,22% da area classificada, os Latossolos vermelhos
estdo localizados na porcao oeste e noroeste enquanto os Neossolos Regoliticos
apresentam uma distribuicdo associada as posicOes com alta declividade do
municipio. De maneira mais expressiva também foram classificados 12,09% de
Cambissolos Haplicos (CXba e CXva) nas regides de transicdo de relevo,

ocupando as encostas da area municipal.
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6.850.000
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- Lvd-5 | 18-PVva

B - nva-t 19 - RRe-1
Nicolau Vergueiro - - NVa-2 20 - RRe-2
B 0-nNvd 21-RRe-3
I 11 - Nvdi- 22-RRe-4

6.840.000

Ordens de solo e areas relativas

ARGIssoLOs (P) 10,01%

CAMBISSOLOS (C) | 112,09%

NEOSSOLOS (R)  15.22%

LATOSSOLOS (L)~ 17,06%

y niTossoLos (v) I 75.52%

j 7 —
360000 370,000 380,000 390.000

0 225 45 9
km
Sistema de Coordenadas

Universal Transverso de Mercator
SIRGAS 2000 228

6.830.000

Figura 10 - Mapa de solos digital, predito a 4° nivel categ6rico com conjunto de dados sem
balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. As descri¢bes completas das classes de solo s&o
encontradas no Anexo |. Na Figura 25, Anexo Ill 0 mapa esta em tamanho original e pode ser
observado com mais detalhe.

O conjunto de dados balanceado gerou um mapa digital de solos (Figura
11) que mantém o predominio de Nitossolos Vermelhos, porém com apenas
48,60% da area igualmente distribuidos por toda extensdo municipal. Os
Argissolos Vermelhos foram estimados em 3,17% da area, ocupando a por¢ao
norte, nordeste e sul de Marau. Os Cambissolos Haplicos e Neossolos
Regoliticos ocorrem em 18,17% e 9,67% da area, respectivamente, quanto a
posicdo da paisagem, foram estimados em areas semelhantes que descrevem
as encostas e topos das areas declivosas do relevo. Os Latossolos Vermelhos
foram estimados em 20,39% do limite municipal e se restringiram a porgéo oeste.

Dentre a classe dos Nitossolos Vermelhos, a classe NVdf-2 foi a mais
representada com 34,61% da area, nos Latossolos Vermelhos, a classe LVd-4
foi a mais representada com 14,82% da area do municipio, para as classes de
Neossolos Regoliticos a RRe-2 foi estimada em 4,73% da area e nos Argissolos,
tem-se 2,85% para o PVa-1.
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Figura 11 - Mapa de solos digital, predito a 4° nivel categ6rico com conjunto de dados com
balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. As descrigdes completas das classes de solo sao
encontradas no Anexo |. Na Figura 26, Anexo Ill 0 mapa esta em tamanho original e pode ser
observado com mais detalhe.

5.3.3. Estimativa da incerteza

O indice de confusdo estimado para o modelo treinado com o conjunto
de dados sem balanceamento (Figura 12) apresentou valor minimo de 0,14,
meédio de 0,84 e maximo de 1 com desvio padrao de 0,13. Quanto as classes de
incerteza, as menores estimativas (0,14 — 0,63 e 0,64 — 0,77) representa 9% e
16%, respectivamente, da area do municipio e estdo associadas aos Nitossolos
Vermelhos da porcdo sul e nordeste do municipio. A classe intermediaria
(0,78 — 0,87) se concentra nas regibes de drenagem e engloba a classe de
Nitossolos Vermelhos com 23% de abrangéncia. As classes com maior incerteza
(0,88 — 0,94 e 0,95 — 1,00) representam 24% e 27% da area do municipio, se
posicionando nas variagdes de Latossolos Vermelhos e Nitossolos Vermelhos.
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Figura 12 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 4° nivel categérico com
conjunto de dados sem balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. Na Figura 27, Anexo Ill o
mapa estd em tamanho original e pode ser observado com mais detalhe.

O indice de confusdo estimado para o modelo treinado com o conjunto
de dados sem balanceamento (Figura 13) apresentou valor minimo de 0,27,
meédio de 0,90 e maximo de 1 com desvio padrao de 0,11. Quanto as classes de
incerteza, as menores estimativas (0,14 — 0,63 e 0,64 — 0,77) representam 4% e
7%, respectivamente, da area do municipio e estdo associadas aos Cambissolos
e Neossolos da porcéo leste e nordeste além dos Nitossolos da porcéo sul. A
classe intermediéaria (0,78 — 0,87) se apresenta com 14% de abrangéncia e esta
nas zonas de transicao entre as demais classes. As classes com maior incerteza
(0,88 — 0,94 e 0,95 — 1,00) representam 27% e 48% da area do municipio, se

posicionando nas variagdes de Latossolos Vermelhos e Nitossolos Vermelhos.
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Figura 13 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 4° nivel categérico com
conjunto de dados com balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. Na Figura 28 , Anexo Ill o
mapa estd em tamanho original e pode ser observado com mais detalhe.

5.4. Discussao

Com relagdo aos conjuntos de dados (Figura 8 e Figura 9), o
balanceamento dos dados, apesar de remover mais de 50% dos pontos da
classe de NVdf-2, ainda manteve a classe como a mais representada dentre as
22 unidades disponiveis. A necessidade de balancear o conjunto de dados a fim
de aproximar os resultados dos dados de referéncia do mapeamento
convencional indicam o cuidado que deve ser tomado ao utilizar bases de dados
legados. A sensibilidade dos modelos preditivos ao desbalanceamento das
classes de solo no conjunto amostral também foi evidenciada por Moura-Bueno
et al., (2019), onde limitacBes relacionadas a acuracia do mapa foram
evidenciadas em fungéo das baixas amostragens de determinadas classes de
solo em areas de dificil acesso.
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Quanto as covariaveis ambientais, em ambos os conjuntos de dados a
elevacao se sobressaiu em relacdo as demais, esta informacao esta intimamente
ligada aos conceitos de relacdo solo-paisagem utilizada no mapeamento
convencional e demonstra a capacidade do modelo preditivo se ajustar as
diferentes classes de solo em fun¢éo do relevo, de forma analoga, a declividade
também foi associada nos dois modelos preditivos com conjuntos de dados
distintos. O predominio das covariaveis derivadas do relevo na explicacao da
distribuicdo espacial dos modelos preditivos também foi evidenciada por Teske,
Giasson e Bagatini (2014), Nowatzki e Santos, (2014) e Ma et al., (2019).

Baseando-se em uma avaliacdo de relacdo solo-paisagem e
considerando as classes de solo da regido, os Neossolos e Cambissolos vao
ocupar os topos e encostas mais ingremes do relevo, logo, serdo bem
representados pela elevacdo e declividade. Os Nitossolos e Latossolos estéo
nas posi¢cdes da paisagem que permitem o desenvolvimento de solos profundos
e bem intemperizados, por isso ocupam os tercos médios e inferiores das
encostas. A avaliacdo da relacdo solo-paisagem de um mapa gerado pelo MDS
€ um esforco previsto por Ten Caten et al., (2012) quando é abordado o uso
complementar das técnicas de mapeamento convencional e digital.

O mapa digital de solos predito a 4° nivel categdrico com o conjunto de
dados desbalanceado (Figura 10) superestimou a classe de Nitossolos
Vermelhos com 85,17% da area mapeada, quando comparado ao mapeamento
de referéncia (Figura 5), que atribui 55,72% da extensdo do municipio a esta
classe. Os resultados indicam que a superamostragem de pontos da classe de
NVdf-2 baixou a acuracia do modelo preditivo, visto que foi gerada uma
tendéncia muito forte de associar esta classe de solo aos pixels super-
representados que ela possui. Dessa forma, a abrangéncia das outras classes
foi subestimada e nao obtiveram areas proximas ao mapeamento de referéncia.

Estes resultados séo corroborados com os de Neyestani et al. (2021),
gue também observaram a excluséo de classes minoritarias nos mapas preditos
qguando ha desbalanceamento do conjunto de dados de entrada. Neste mesmo
raciocinio, Bagatini, Giasson e Teske, (2016) observaram que em duas bacias
hidrogréaficas analisadas, os modelos preditivos superestimam as classes de solo

com maior representatividade e subestimam as com menos representatividade.
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Quanto a espacializacao das classes de solos, pode-se observar que 0s
Neossolos e Cambissolos estdo ocupando as posicOes corretas da paisagem
(topos e tercos superiores das encostas), bem como os Nitossolos, Latossolos e
Argissolos também se encontram nos tercos médios e inferiores das encostas.

Analisando a incerteza associada a este mapeamento (Figura 12)
observa-se que o valor médio ndo se distanciou do estimado com o conjunto
balanceado, porém ha um predominio das classes inferior de incerteza que se
concentram em regides distintas do mapa, na porcao sul e nordeste. Na porcéo
sul o resultado indica uma baixa acuracia quando comparado ao mapa de
referéncia, visto que predominam Latossolos Vermelhos nesta posicéo, esta
variacdo se da justamente pelo fato de o modelo estar com uma alta tendéncia
em estimar Nitossolos Vermelhos ao invés de Latossolos Vermelhos e pela
auséncia de covariaveis que ressaltem a diferenca nos padrdes destas classes
de solo. Na porcdo nordeste, o modelo preditivo assertivamente atribui os
Nitossolos Vermelhos em concordancia com o mapeamento de referéncia,
indicando uma boa capacidade de estimar esta classe quando ndo ha presenca
de Latossolos Vermelhos na regido, consequentemente, facilitando o processo
de identificacdo de padres com as covariaveis disponiveis, as quais
satisfatoriamente diferenciam Nitossolos de Cambissolos e Neossolos.

Com o uso dos dados de treinamento e validacdo balanceados, o
mapeamento digital a 4° nivel categérico (Figura 11) se aproximou com maior
robustez do mapeamento de referéncia (Figura 5). Com o balanceamento das
classes, o efeito de tendéncia do modelo e supressao de classes minoritarias e
drasticamente reduzido, o que é evidenciado pela proximidade de mapeamento
das classes de Nitossolos e Latossolos entre 0 mapeamento de referéncia e o
do modelo preditivo balanceado. Além disso, quando observadas as posicdes
das estimativas das classes de solo, os Latossolos predominam na porcao oeste
e 0s Argissolos na por¢ao sul, seguindo o mapeamento de referéncia. Estes
resultados corroboram com a literatura que demonstra que abordagens
eficientes do mapeamento digital de solos podem produzir estimativas similares
ou mais precisas do os mapas convencionais (HEUNG; HODUL; SCHMIDT,
2017; HOFIG; GIASSON; VENDRAME, 2014).

Com relagdo ao indice de confusdo, o modelo preditivo dos dados

balanceados foi mais sensivel a confusdo entre classes muito préximas no
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contexto pedologico, como € o caso de Latossolos e Nitossolos. Isso poderia
indicar que o modelo resultante deste conjunto de dados € “pior” do que o néo
balanceado, porém, a incerteza ndo deve ser analisada de forma isolada, haver
confusdo entre as classes de Latossolos e Nitossolos € correto e esperado
dentro de um mapeamento de solos, logo, deve ser observado o desempenho
do modelo em posicionar cada pixel e formar as unidades de mapeamento com
coeréncia dentro da relacéo solo-paisagem e nessa métrica o0 modelo preditivo
balanceado foi mais satisfatorio ao estimar a abrangéncia das classes e posi¢céo

delas na paisagem conforme o mapa de referéncia.

5.5. Conclusdes

Considerando os objetivos e hipoteses levantados, o mapeamento digital
de solos foi eficaz ao estimar as classes de solo a 4° nivel categorico
reproduzindo os padrdes do mapeamento convencional ja existente desde que
0 balanceamento dos pontos de treinamento e validagcdo seja realizado. A
incerteza média nédo ficou abaixo de 50% em funcdo da grande confusao entre
as classes de Latossolos e Nitossolos. Dessa forma, de maneira pontual conclui-

se que:

e Conjuntos de dados sem balanceamento ocasionam a
superestimativa de classes majoritarias, reduzindo a
confiabilidade geral do mapa predito, quando comparado ao
mapa convencional,

e Para reduzir a confusdo entre Latossolos e Nitossolos sé&o
necessarias covariaveis que nao estejam correlacionados relevo
ou uso e cobertura do solo;

e As estimativas a 4° nivel categoérico sao eficientes e representam

os padrdes esperado de distribuicdo do solo na paisagem.
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6. Estudo 2 — Estimativa de classes de solos pararegibes
fisiograficamente semelhantes

6.1. Introducéo

Quando se concebe pesquisas para o desenvolvimento da sociedade a
partir de informacfes de base, busca-se que o aprimoramento de técnicas,
praticas ou informacgfes seja alcancado. Este objetivo fica subentendido em
pesquisas relacionadas aos solos, pois estas informacdes e aprimoramentos
permeiam diversas areas desta ciéncia. Nesta linha de raciocinio, 0 mapeamento
digital de solos pode auxiliar gerando informacdes para as areas onde as
fisiografias sdo semelhantes e ndo possuem mapeamento em nivel satisfatorio
de detalhe, aumentando o retorno de projetos focados recortes espaciais
especificos.

Com base nas estratégias levantadas no PRONASOLOS (POLIDORO
et al.,, 2016) estdo previstas que entre os anos de 2026 e 2046 ocorra a
ampliacao dos levantamentos de solo em escala 1:100.000, 1:50.000 e 1:25.000,
estava previsto que dentro de quatro anos (2016 - 2020) ja estariam
consolidadas as estruturas organizacionais, capacitacao técnica e metodologias
adotadas. Considerando que ainda ndo houve avancos significativos no
programa, fica evidente que ajustes deverdo ser encaminhados, e dentre eles,
podem ocorrer a necessidade de extrapolacdo de areas de interesse para
aumentar a eficiéncia dos levantamentos previstos, otimizando tempo e
recursos.

Para tanto, estudos com regides fisiograficamente semelhantes ja foram
realizados e proveram resultados mistos, com areas sendo bem representadas
pela extrapolacdo e outras ndo conseguindo eficiéncia satisfatéria Em geral,
estes estudos se diferenciaram no uso dos modelos digitais de elevacéo, onde
Bagatini; Giasson; Teske, (2016) usaram o Aster-GDEM com resolucdo de
~30m, Hofig; Giasson; Vendrame, (2014) utilizaram o TODODATA com
resolucao interpolado de ~30m e Ten Caten et al. (2011) que empregou um
modelo digital de elevagédo derivado do SRTM com resolucdo de ~50m. Estes
estudos foram realizados nas regides fisiograficas do Planalto Meridional, nas
subdivisbes de Planalto Médio e Alto Uruguai, também foram utilizadas as

regides da Depressédo Central.
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O estudo de Hoéfig, Giasson e Vendrame, (2014) se fixou em avaliar
diferentes modelos estimar o desempenho destes na extrapolacdo dos mapas
de solos para as areas fisiograficamente semelhantes, conseguindo uma
acuracia superacuracia5% e sendo satisfatorio com base na verdade de campo.
Além disso, Gongalves et al., (2021) examinaram se 0 uso de mapas de solo
convencionais elaborados para bacias hidrograficas poderiam servir como base
para modelos preditivos extrapolarem estas informacgdes para todo o municipio
de estudo, estes autores identificaram que esta hipOtese € satisfatoriamente
atendida, apesar de a auséncia de mapas geoldgicos e exigéncia com nivel
categorico das classes de solo reduzirem a eficiéncia dos modelos preditivos.

Com o0 exposto, neste estudo, o Municipio de Marau e a regido de
interesse se localizam sobre a Regido do Planalto Médio do Estado do Rio
Grande do Sul. Devido as caracteristicas da regido acredita-se que é possivel
utilizar areas de referéncias de classes de solos, como um levantamento de solos
baseado em um modelo digital de elevacdo com 30m de resolucdo espacial,
extrapolando o mesmo modelo de treinamento utilizado para regides fisiograficas
semelhantes, identificando o padrdo de distribuicdo das classes de solo com
base no mapa de referéncia convencional em escala 1:50.000. Com o intuito de
determinar se o0 mapeamento digital de solos tera capacidade de extrapolar as
informacdes da area de estudo para a regido fisiografica mantendo niveis de
acuracia satisfatorios, o objetivo é gerar mapa digitais de classes de solo, a partir
dos modelos calibrados para uma por¢cdo dos 156 pontos de amostragem
levantados na area de estudo dentro das cartas topogréaficas em escala 1:50.000.
Além disso, avaliar os indices de incerteza para a area conhecido e compara-lo
com as areas de extrapolacéo.

6.2.Metodologia

6.2.1. Caracterizacédo da area de estudo

A éarea de estudo do projeto foi definida com base no projeto
encaminhado a Embrapa Clima Temperado por meio da Secretaria Nacional de
Seguranca Alimentar e Nutricional (SESAN) ligada ao ministério de
desenvolvimento social, onde foi requisitado um zoneamento edafoclimatico

para 0os municipios de Gravatai e Marau para melhorar as condi¢cbes de
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desenvolvimento e planejamento municipais. Neste sentido, o0 municipio de
Marau foi escolhido como objeto de estudo por ter possibilitado maiores

expedicdes de campo e conhecimento da relagdo solo paisagem da area.

O municipio de Marau localiza-se ao Sudeste de Passo Fundo, entre as
longitudes -52° 30’ e -52° 05’ e latitudes -28° 40’ e -28° 15’ e localiza-se na regido
fisiografica do Planalto. Seu territdrio cobre em torno de 649 km?, onde habitam
aproximadamente 45.000 pessoas conforme dados do IBGE de 2015. O
municipio faz parte, majoritariamente, de 3 cartas topogréficas em escala
1:50.000, séo elas: SH.22-V-B-I-3 (Passo Fundo — MI 2918/3), SH.22-V-B-I-4
(Marau — MI 2918/4) e SH.22-V-B-IV-1 (Nicolau Vergueiro — Ml 2934/1), a unido
da &rea destas cartas forma a &rea de estudo conforme Figura 14
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Figura 14 - Localizacdo do municipio no contexto das cartas topogréaficas que o englobam, com
detalhe na variacdo entre os climas Cfa e Cfb da regiéo.

O clima do municipio é classificado como Cfa (Clima temperado Umido
com verdao quente) e Cfb (Clima temperado umido com verdo temperado)
conforme Alvares et al. (2013) (Figura 14). A temperatura média apresenta
valores menores nas partes altas e declivosas e valores mais elevados nas
partes baixas do municipio, com presenca de corpos hidricos. Com uma

configuracéo proxima, a temperatura média maxima mantém padrao semelhante
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com variacao de temperatura de 27 a 29 °C. Esse padrao fica muito parecido
para a média de outono. A temperatura média na primavera apresenta baixos
valores nos extremos declivosos do municipio. Ja as horas de frio variam de 251
a 300 horas nas partes baixas e de 301 a 350 horas nas partes de altitude
moderada a alta e declivosas.

Para caracterizacdo dos solos da area de estudo foi realizado um
levantamento de solos semidetalhados (escala 1:50.000) ao qual é o padrao de
distribuicdo das classes de solo na paisagem para a area de estudo e foi
realizado conforme o0s procedimentos normativos para levantamentos
pedolégicos (SANTOS et al., 1995), este levantamento é utilizado como
referéncia para a area de estudo. A descricdo das unidades de mapeamento
(UM) sé@o apresentadas no Anexo | e o relatério detalhado do levantamento de
solos pode ser acessado em
http://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca/handle/doc/1126487 (FILIPPINI
ALBA et al., 2020).

Os perfis modais completos foram descritos e coletados conforme

Santos et al. (2015), e a caracterizacdo quimica e fisica das amostras foi
realizada de acordo com métodos descritos em Teixeira et al. (2017) (Anexo I1).
Além dos perfis modais, foram coletados perfis complementares (horizonte A e
horizonte B), que também passaram por caracterizacdo quimica e fisica. Em
alguns pontos de observagédo, ndo foram realizadas amostragens de solos,
sendo assim, tdo somente observadas caracteristicas morfoldégicas dos
horizontes A e B, drenagem do solo, relevo, geologia e vegetacao, em que, por
meio dessas informacdes, foi estimada a classe de solo até segundo nivel
categorico do SIBCS (SANTOS et al, 2018). Todos os pontos foram
georreferenciados em campo com auxilio de aplicativos GNSS presentes nos
smartphones.

A prospeccao da area foi realizada pelo método do caminhamento livre,
nas estradas do municipio, percorrendo toda a area possivel e realizando
observacdes e medicbes de campo sempre que havia indicagdo de mudanca da
classe de solo e/ou de seus atributos. Assim, as observacOes realizadas
permitiram visualizar a sequéncia de distribuicdo dos solos na paisagem e
estabelecer a legenda preliminar que, durante a fase de levantamento, sofreu os

ajustes e correcdes necessarias. Ao todo, foram realizadas 156 observacdes de
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solos na area do municipio de Marau, sendo 23 perfis completos descritos e 133
pontos de observacao conforme mostrado na Figura 15.

Para obtencdo dos dados de campo foram realizadas 5 expedi¢des de
campo. A primeira expedi¢cdo ocorreu de 20 a 24 de agosto de 2018 e foi
direcionada ao entendimento da relagédo solo-paisagem do local e o predominio
das classes de solo da regido, foram realizados caminhamentos por grande parte
das estradas do municipio e determinacao dos locais para descri¢do de perfis. A
segunda expedicdo ocorreu de 22 a 26 de outubro de 2018 e foi direcionada a
descricdo dos perfis previamente selecionados e aquisicdo de pontos de
observacéo. A terceira expedicao ocorreu 17 a 21 de dezembro de 2018 e deu
continuidade a descricdo de perfis e pontos de observacao correlacionando a

relacédo solo-paisagem do local.
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Figura 15 - Espacializa¢cdo dos pontos e perfis utilizados nos processos de calibracdo e validacéo
das modelagens. Fonte: Elaborado pelo autor.

A quarta expedic¢do ocorreu de 30 a 04 de outubro de 2019 e j& contava
com uma legenda preliminar das unidades de mapeamento e foi direcionada a
aquisicdo de perfis em areas mais complexas e pontos de observacao, além
disso foram realizadas atividades de divulgacao cientifica para as comunidades
de habitantes. A quinta expedi¢ao ocorreu de 25 a 29 de novembro de 2019 e

foi realizada com base na incerteza gerada dos dados ja levantados, ou seja,
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nesta expedicdo buscou-se areas que eram fonte de incerteza oriundas das
quatro expedicdes anteriores. Para fins de referéncia das principais classes de
solos encontradas na area de estudo é apresentado um mapa de solos (Figura

16) em 1° nivel categérico.
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Figura 16 - Mapa de solos em 1° nivel categérico do municipio de Marau com suas respectivas
areas relativas. Fonte: adaptado de (FILIPPINI ALBA et al., 2020).

De maneira geral, ocorre o predominio de Latossolos Vermelhos e
Nitossolos Vermelhos em grandes extensdes de areas agricolas na por¢éo oeste
do municipio, ainda ha a presenca de pequenas areas com Argissolos
Vermelhos. Na porgdo central e leste, predomina o relevo mais acentuado e
consequentemente solos mais rasos e com condicdes de intemperismo
diferentes, apresentando as unidades de mapeamento de Neossolos Litdlicos,
Neossolos Regoliticos e Cambissolos. O uso do solo se destina principalmente
ao uso agricola com plantio de soja no verao, e cobertura com aveia, pastagem
ou trigo nos meses de inverno. O municipio também conta uma grande atividade
industrial ligada aos frigorificos, aviarios e leitarias, em geral, destinadas as
areas de relevos mais declivosos ou solos menos propicios aos cultivos anuais.

Quanto a geologia, no territorio de Marau ocorrem rochas do Grupo Séo
Bento, Formagao Serra Geral (CPRM, 2004), ou seja, derrames de basaltos,
basalto andesitos, riodacitos e riolitos de filiacdo toleitica, onde intercalam-se

69



arenitos intertrpicos da Formagdo Botucatu na base e litarenitos e sedimentos
vulcanogénicos da porcdo mediana ao topo da sequéncia. O facies Caxias
predomina com derrames de composicdo intermediaria a acida, riodacitos e
riolitos, mesocraticos, microgranulares e vitrofiricos, textura esferulitica comum,
forte disjuncao tabular no topo dos derrames e macico na por¢ao central, dobras
de fluxo e autobrechas frequentes, vesiculas preenchidas por calcedodnia e
agata, fonte das mineralizacdes da regido (132,3 £ 0,5 milhdes de anos, datacéo
Ar-Ar). Ao Norte, h4 uma pequena ocorréncia do facies Paranapanema, com
derrames basalticos granulares finos, melanocréaticos, contendo horizontes
vesiculares esparsos.

Finalmente, na divisa oeste e ao sul, nas margens do rio Capingui
ocorrem derrames basalticos finos & médios do facies Gramado, melanocréticos
cinza e horizontes vesiculares preenchidos por zedlitas, carbonatos, apofilitas e
saponita, sendo comum estruturas de fluxo e pahoehoe, intercalados com os
arenitos Botucatu (132 + 1 milhdes de anos, datacdo Ar-Ar). Assim, ocorrem
facies de comportamento diferenciado, por um lado Paranapanema e Gramado,
relacionados com magmatismo mafico (basalto) e por outro Caxias, relacionada
com rochas intermediarias e félsicas. Todas essas rochas estéo relacionadas a
formacdo da classe de solo dos Neossolos, Cambissolos, Nitossolos ou
Latossolos dependendo da influéncia das demais caracteristicas como, clima,
relevo e histéria local/regional da evolucéo da paisagem.

Quanto ao relevo, o territorio de Marau possui duas caracteristicas bem
distintas (Figura 17), uma area ao Oeste, com altitude aproximada de 439m a
570m e declividade predominante 0% a 8% (plano e suave ondulado) e uma area
mais declivosa ao Leste, com variabilidade entre 620m e 803m e declividade
predominante 20 a 45% (forte ondulado) em alguns setores. Estas
caracteristicas do relevo de Marau conformam o desenvolvimento do municipio,
nas porcbes com relevos planos e suaves tem-se o desenvolvimento mais
intensivo da agricultura de grande escala, em contrapartida, nas areas com
relevo mais acentuado, predominam o setor agropecuario que abastece as
industrias alimenticias da regido. A area urbana por sua vez, intercepta a
transicdo entre estas condicbes de relevo e se acomoda em altitudes

intermediarias de 570m a 620m préxima as principais vias de acesso estaduais.
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Figura 17 - Representacao da altitude do terreno da area de estudo. Dados obtidos através do
modelo digital de elevacdo SRTM com resolucdo espacial de 30m. Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.2. Processamento digital aplicado a analise dos dados

O processamento foi utilizado para adquirir e armazenar as informacoes
pontuais dos perfis e pontos de observacdo dos solos, gerando um banco de
dados georreferenciado em coordenadas geogréaficas com sistema de projecéo
SIRGAS 2000. Para caracterizagdo do conjunto de pontos utilizados € observado
0o balanceamento das classes de solo, e caso necessério, sdo realizados
procedimentos para restaurar a equivaléncia das classes dentro do modelo
predito.

A métrica utilizada para estimar a necessidade do balanceamento é a
acuracia da estimativa e a area mapeada das classes de solo em relacdo ao
mapeamento de referéncia. Esta etapa se faz necessaria pois considerando as
abordagens do mapeamento convencional, ndo ha o cuidado na amostragem de
pontos que estabelecam uma espécie de equivaléncia entre as classes. Visto
que para um modelo mental, ndo ha necessidade de uma distribuicdo equalitaria
de pontos entre as classes.
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O primeiro passo para formatacdo dos dados foi reunir as informacdes
de forma a representar um identificador, coordenadas UTM e a coluna com a
variavel a ser estimada, todos estes dados sao padronizados em formato csv,
com separadores decimais e identificacdo das células sem valor (Figura 18).
Estes dados de entrada sdo por sua vez importados ao software R onde seréo
associados as covariaveis ambientais e processados.

Foram geradas 46 covariaveis ambientais, das quais sao utilizadas para
realizar a calibracdo do modelo matematico (Tabela 2). Dessa forma, utiliza-se
o modelo digital de elevagédo (fator R do SCORPAN) com resolugédo de 30m
(FARR et al., 2007), para gerar 31 covariaveis associadas a capacidade preditiva
do mapeamento digital de solos, foram também utilizadas covariaveis derivadas
da reflectancia de superficie, através do sensor orbital Landsat 8/OLI, agregando
mais 15 covariaveis (fator O do SCORPAN), estes planos de informacao foram
determinados no SAGA GIS (OLAYA, 2004).

Tabela 2 - Covaridveis ambientais utilizadas na calibracdo do modelo de predicdo das classes
de solo a 2° nivel categodrico.

Atributos Abreviacdo Descrigao sucinta Referéncia
Aspect ASP Orientacdo do declive Olaya (2009)
Landsat 8/
olib BLUE Banda azul 9'9 sensor do Operational Land
satélite
Imager
Landsat 8/
olig GREEN Banda verde'd.o sensor do Operational Land
satélite
Imager
Landsat 8/
olir RED Banda vermelh,a_do sensor do Operational Land
satélite
Imager
Banda infravermelho proximo Landsat 8 /
olinir NIR pr Operational Land
do sensor do satélite
Imager
. Landsat 8 /
oliswirl SWIR 1 Banda mfravermelho’d_e ondas Operational Land
curtas 1 do satélite
Imager
. Landsat 8 /
oliswir2 SWIR 2 Banda mfravermelho,d_e ondas Operational Land
curtas 2 do satélite
Imager
indice de convergéncia /
. . o ~ Olaya e Conrad
Convergence index Cl divergéncia em relacdo ao (2009)
escoamento
Cross-sectional Mede a curvatura
CsC perpendicular a direcdo do Olaya (2009)
curvature |
declive
Diurnal anisotropic DAH Medigéo continua da energia Bbhner e Antoni¢
heating dependente da exposicao (2009)
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Digital elevation

model ELEV Modelo Digital de Elevagao Florinsky (2016)
. Representa a projecéo de
Flow line curvature FLC uma linha de gradiente em um Olaya (2009)
plano horizontal
Flow Accumulation FLOW Fluxo acumulado para cada Gruber e Peckham
(Top-Down) célula. (2009)
General curvature GC A combinagao das curvgturas Olaya (2009)
do plano e do perfil
Longitudinal LC Mede a curvaturg na direcéo Olaya (2009)
curvature do declive
- Desmet e Govers
LS Factor LS Fator Topografico (1996)
Maximal curvature MAXC Curvatura maxima na se¢ao Olaya (2009)
normal local
Mass balance index MBI Indice qe equmbnc_) gntre Moller et al. (2008)
erosédo e deposicdo
Minimal curvature MINC Curvatura minima para se¢ao Olaya (2009)
normal local
Multiresolution index MRRTE Indica posi¢Bes planas em Gallant e Dowling
of ridge top flatness areas de alta altitude (2003)
Multiresolution index Indica superficies planas no
of valley bottom MRVBF P P Wang et al. (2010)
fundo do vale
flatness
Representa a distancia do BShner e Selige
Mid-slope position MSP topo ao vale, variando de 0 a 9
1 (2006)
Normalized NIR = RED Carlson e Riple
Difference NDVI —_— (1997) piey
Vegetation Index NIR + RED
Normalized
. GREEN — NIR
Difference Water NDWI P Gao (1996)
GREEN + NIR
Index
Distancia vertical entre a base BShner e Selige
Normalized height NH e 0 cume da declividade 9
. (2006)
normalizada
Normalized Pigment
. RED — BLUE
Chlorophyll Ratio NPCRI _— Sosa et al. (2021)
RED + BLUE
Index
Curvatura da linha de
Plan curvature PLANC contorno hipotética passando Olaya (2009)
por uma célula especifica
Curvatura da superficie na
Profile curvature PROC direcdo da inclinacdo mais Olaya (2009)
ingreme
Real surface area RSA Célculo real da area da célula Olaya (2004)
Slope S Representa declividade Cémara et al. (1996)
angular local
Soil Adjusted NIR — RED
Vegetation Index SAVI (1+1L)x NIE+RED L Huete (1988)
Soil Brightness SBI RED? + NIRZ Elvidge e Lyon (1985)
. Distancia vertical entre a base Bohner e Selige
Slope height SH e 0 cume da encosta (2006)
. Indica diferencas entre pontos
Surface specific ssp de deslocamento de superficie Peucker e Douglas

points

especificos

(1975)




Distancia vertical entre a base

Standardized height STANH e o indice de inclinacéo Bohner e Selige

padronizado (2006)
Tangencial Medido no plano normal em
g TANC uma dire¢éo perpendicular ao Olaya (2009)
curvature -
gradiente
Total curvature TC Medida geral da/c'u rvatura da Olaya (2009)
superficie
Topographic Diferenca entre a eleva(;NaO de Gallant e Wilson
TPI um ponto e a elevacao

position index (2000)

circundante
indice quantitativo de

Terrain ruggedness

index TRI heterogeneidade topografica Riley etal. (1999)
. Razao entre o nimero de . .
Terrain surface . N Iwahashi e Pike
. TSC células que tém curvatura
convexity " , (2007)
positiva e 0 numero total
Topboaraphic Descreve a tendéncia de cada
pograp TWI célula em acumular agua em Pei et al. (2010)
wetness index ~
funcao do relevo
Célculo da distancia vertical Bbdhner e Selige
Valley depth Vb ao nivel da base de drenagem (2006)
Vector ruggedness VRM Med_e a variacdo da Hobson (1972)
measure rugosidade do terreno

ApoOs a derivacao de todas covariaveis ambientais do modelo digital de
elevacdo e das bandas do Landsat 8/OLI, sdo associadas a tabela da variavel
estimada por meio de suas coordenadas (Figura 18). Cada ponto é associado
ao valor (pixel) correspondente no espaco da area de estudo, resultando assim,
em uma tabela com todas as covariaveis associadas a classe de solo de
referéncia para que o modelo matematico consiga fazer suas relacdes e
expressar a dinamica espacial da distribuicdo dos solos na paisagem. Por fim,
os dados sdo separados em dois conjuntos (Figura 18), o de treinamento conta
com 77% dos pontos disponiveis e 23% para a validacao. Este processo ocorrera
no limite municipal de Marau e sera estimada para a area delimitada pelas cartas
topogréficas, através do padréo criado em Marau, podera ser avaliado se este
padrdo se mantém para as areas ao entorno.

O treinamento do modelo comec¢a com a definicdo da funcdo matematica
a ser utilizada, sendo o solo o resultado da interacdo de todas covariaveis, sdo
definidos os dados de calibragéo; o numero de arvores que o modelo vai gerar
(ntree=500); o peso dos dados de entrada, aos quais sao atribuidos o valor 1
pois se tratam da verdade de campo, inspecionados e classificados; selecdo do
Random Forest (rf) como modelo de treinamento (Figura 18); e por fim é definida
a auto validacdo dos dados por meio de validacao cruzada de 10 conjuntos (k-
folds).
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O modelo de treinamento sera entédo conferido com base no conjunto de
validacdo para avaliar as incertezas na etapa de predicdo, com estes indices
aceitaveis, passa-se a determinacdo das importancias de cada covariavel no
treinamento e por fim, a estimativa de todas as células da area de interesse com
base no modelo treinado (Figura 18). A etapa de predicao consiste na estimativa
da probabilidade de cada classe de solo ocorrer em determinada posicao
espacial, serd& em outra camada matricial (raster) pois sera a zona
fisiograficamente semelhante, logo o treinamento serd realizado no raster da
area de Marau e a predicdo no raster das areas ao entorno (Figura 18). As
funcdes de incerteza sdo aplicadas sobre os dados estimados para analisar as
probabilidades de ocorréncia de cada classe de solo em cada posicao para

assim, avaliarem os niveis de confiabilidade do resultado predito (Figura 18).
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Organizacao do banco de dados

Id X_UTM Y _UTM SOLO PESO

0 384407.00 | 6576502.00 Lvd 1

1 384986.71 | 6576122.12 NVe 1

2 385400.89 | 6576184.24 PVa 1
1210u 156 | 384936.71 | 6576164.24 RRe 1

Covariaveis ambientais

=
31 covariaveis do MDE

15 covariaveis do LS8/0OLI

Associacao do banco de dados as covariaveis ambientais

)
Id X _UTM Y_UTM PESO ELEV SLOP NDVI
0 384407.00 6576502.00 Lvd 1 439 8 0.3
1 384986.71 6576122.12 NVe 1 482 5 0.7
2 385400.89 6576184.24 PVa 1 675 3 0.2
121 ou 156 384936.71 6576164.24 RRe 1 767 15 . 0.4

Separacao dos dados Treinamento dos dados

77% dos pontos X ntree = 500
- @ para calibragéo @—}RF ¢ ® method = “rf”
-— &> importance = TRUE
Q%/ e 23% dos pontos

para validagao

Validagao dos dados e estimativa da incerteza

Estimativa__.

Incerteza

RF £+ 3=

¢

s £ .
5 .

Figura 18 - Fluxograma dos processos aplicados aos dados para geracdo das covariaveis e
relacdo destas com os pontos de treinamento e validacdo considerando a regido
fisiograficamente semelhante. Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.1. Resultados
6.1.1. Comportamento das covariaveis e conjunto de

dados

As covariaveis ambientais de indice de umidade topogréafica (twi),
elevacao (elev) e declividade (s) explicaram a variancia dos modelos preditos em
ambas as estimativas realizadas, a rugosidade do terreno(tri) e a curvatura
tangencial (tanc), foram importantes para explicar a variancia do modelo sem
balanceamento de dados. Quanto ao modelo balanceado, além das covariaveis
ja citadas, a area real da célula (rsa) e o indice de posicao topografica (tpi) foram
importantes.

Com base no conjunto amostral de dados disponivel a partir das
expedicdes de campo foi observada um desbalanceamento entre as classes de
solo, com Nitossolos Vermelhos (NV) representando 51% dos pontos amostrais,
Latossolos Vermelhos (LV) com 21%, Neossolos Regoliticos (RR) com 13%,
Cambissolos Haplicos (CX) com 9% e Argissolos Vermelhos (PV) com 5%, como

observado na Figura 19.

Representatividade de cada classe a 2° nivel categorico

60%
51%
50%

40%

30%
21%

20%
13%

; 9%
10% 50

0%
CX LV NV PV RR

Figura 19 - Representatividade do conjunto amostral com relacdo as classes de solo em 2° nivel
categdrico.

O balanceamento dos dados (Figura 20) resultou na exclusdo de 35
pontos de Latossolos Vermelhos de regifes onde havia uma densidade maior
desta classe. Este procedimento reduziu a representatividade no conjunto

amostral de 51% para 37%, e incrementou a representacdo dos Latossolos
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Vermelhos de 21% para 27%, Neossolos Regoliticos de 13% para 17%,
Cambissolos Haplicos para 12% dos 9% antes do balanceamento e os

Argissolos Vermelhos incrementaram 2%, de 5% para 7%.

Representatividade balanceada de cada classe a 2°
nivel categorico

40% 37%
35%
30% 27%
25%
20% 17%
15% 12%

10% 7%

5%

0%

CX LV NV PV RR

Figura 20 - Representatividade das classes de solo a 2° nivel categ6rico para o conjunto
amostral.

6.1.2. Classes de solo extrapoladas

O mapeamento digital das classes de solo a 2° nivel categorico (Figura
21) estimou, aproximadamente, 81% da area de referéncia com a classe de
Nitossolos Vermelhos. A préxima classe mais estimada nesta area foi a dos
Neossolos Regoliticos ~10%, as classes de Cambissolo, Latossolo e Argissolo,

foram estimadas em menos de 9% da area do municipio.
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Figura 21 - Mapa de solos digital, predito a 2° nivel categ6rico com conjunto de dados sem
balanceamento e extrapolado para as areas adjacentes. Fonte: Elaborado pelo autor. Na Figura
29, Anexo Il o mapa est4 em tamanho original e pode ser observado com mais detalhe.

O conjunto de dados balanceado foi utilizado pelo modelo preditivo para
estimar a distribuicdo de solos (Figura 22). O conjunto balanceado estimou que
os Nitossolos Vermelhos ocupam 45,58% da area de referéncia, seguido pelos
Latossolos Vermelhos com 23,52%, Neossolos Regoliticos com 23,13%,
Cambissolos Héaplicos com 5,80% e Argissolos Vermelhos com 1,76%. A
distribuicdo das classes de solo possui um padréo semelhante ao mapeamento

convencional da area, considerado como delimitagédo de referéncia.
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Figura 22 - Mapa de solos digital, predito a 2° nivel categdrico com conjunto de dados com
balanceamento e extrapolado para as areas adjacentes. Fonte: Elaborado pelo autor. Na Figura
30Figura 29, Anexo Il o mapa estad em tamanho original e pode ser observado com mais detalhe.

6.1.3. Incerteza associada a extrapolacdo das classes de

solo

A incerteza do mapeamento digital sem balanceamento de dados
(Figura 23) variou entre 0,09 e 1,00, com predominio da classe de menor
incerteza (0,09 — 0,62) em 33% da area de referéncia e 37% da area extrapolada.
Quanto a classe de maior incerteza (0,93 — 1,00), ou uma maior estimava desta
para a area de treinamento do modelo (limite municipal) em relagédo a area

extrapolada (area das cartas topograficas).
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Figura 23 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 2° nivel categérico com
conjunto de dados sem balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. Fonte: Elaborado pelo

autor. Na Figura 31, Anexo Ill o mapa esta em tamanho original e pode ser observado com mais
detalhe.

Através do conjunto de dados balanceado, a incerteza obteve valores
crescentes do indice de confuséo (Figura 24). A classe predominante foi de 0,93
a 1,00 em 36% da area, enquanto a classe com os valores menos incertos
representou somente 5% da éarea de referéncia e extrapolada. Nesta
modelagem, ndo houve variacdo entre as areas de referéncia e extrapolada
quanto a area das classes de incerteza, apesar de apresentar uma incerteza

meédia maior do que quando utilizado o conjunto de dados desbalanceado.
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Figura 24 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 2° nivel categérico com
conjunto de dados com balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor. Fonte: Elaborado pelo
autor. Na Figura 32, Anexo Ill o mapa esta em tamanho original e pode ser observado com mais
detalhe..

6.2. Discussao

As covariaveis que se destacam na modelagem de ambos os conjuntos
de dados para extrapolacdo da area séo relacionadas ao terreno. Dessa forma,
estas covariaveis expressam a variacdo da relacdo solo-paisagem na
distribuicdo das classes de solo mapeadas, possibilitando uma classificacéo
eficiente das classes de solo em funcdo das diferentes posi¢cdes da paisagem
em que ocorrem (DALMOLIN et al., 2020; GRINAND et al., 2008; TEN CATEN
et al., 2011).

Os conjuntos de dados obtiveram resultados distintos, enquanto o
conjunto sem balanceamento indica uma incerteza média menor e se distancia
do mapeamento de referéncia em area e posicdo das classes mapeadas.
Considerando o conjunto de dados balanceado, a incerteza é maior, porém com
maior assertividade na posicéo e area mapeada das classes a 2° nivel categorico

qgquando comparado ao mapeamento de referéncia, resultados semelhantes
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foram encontrados por Sharififar et al., (2019), onde o uso de um conjunto de
dados desbalanceado resultou na perda de unidades de mapeamento pouco
representativas em virtude da superestimativa das classes bem representadas.

Para avaliar este desempenho é necessario o conhecimento de campo
e darelacao entre as classes de solo que estdo indicando a confuséo do modelo,
logo, o conjunto de dados sem balanceamento produz uma incerteza menor,
porém sem embasamento de campo. Visto que nao reflete a relacdo solo-
paisagem e distribuicdo dos solos, em contrapartida, o conjunto de dados
balanceado apresentou um valor médio de incerteza maior, porém de acordo
com a relacdo solo-paisagem da regido e com proximidade nas posicdes
estimadas das classes de solo, sendo mais assertivo como conjunto de dados.
Estes resultados corroboram com os evidenciados por Angelini et al. (2020), que
destacam o conhecimento pedolégico da area como fonte de validacdo dos
resultados levantados pelo MDS.

Quanto ao mapa de solos predito a 2° nivel categérico (Figura 21), a
abrangéncia de 81% de Nitossolos é efeito da tendéncia gerada do modelo
preditivo, resultante do desbalanceamento das classes, que se propagou para
as areas extrapoladas e ndo estdo de acordo com os resultados encontrados no
mapeamento de referéncia. Considerando a baixa representatividade das
classes minoritarias, os Neossolos Regoliticos tiverem um desempenho mediano
pois a caracteristica de paisagem que se encontram (topos e areas declivosas)
€ bem diferenciada das paisagens do Nitossolo Vermelho.

A menor classe de incerteza representada pelo indice de confuséo para
este mapa digital (Figura 23) abrangeu 37 % da area total das cartas
topogréficas, e esta associada a classe de Nitossolos Vermelhos, conferindo ao
modelo uma confianga errénea, visto que a posicéo da classe ndo abrange de
forma representativa todas as areas com baixa incerteza, como deveria indicar
esta métrica. Além disso o predominio exagerado de baixa incerteza em areas
que predominam Latossolos associados a Nitossolos ndo condiz com a alta
semelhanca que estas classes possuem e suas relagcbes pedoldgicas
naturalmente confusas, esta confusdo também foi relatada por Rizzo, Dematté e
Lacerda (2015), onde a proximidade das classes de Latossolo Vermelho e
Nitossolo Vermelho ndo permitiram sua individualizagdo com covariaveis

derivadas do espectro VIS-NIR.
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Considerando o mapa de solos a 2° nivel categ6rico com o conjunto de
dados balanceado (Figura 22), seguiu a mesma tendéncia apresentada pela
proporcao de pontos de classificacdo (Figura 20), mantendo as areas e posi¢cao
das unidades de mapeamento proximas ao mapeamento de referéncia. O
predominio de NV, LV e RR, respectivamente, entra em concordancia com a
capacidade preditiva dos modelos evidenciada por diversos autores (CAMBULE;
ROSSITER; STOORVOGEL, 2013; HOFIG; GIASSON; VENDRAME, 2014;
LOYOLA-GONZALEZ et al., 2016).

No mapa de incerteza gerado através do conjunto de dados balanceados
(Figura 24) observa-se que a incerteza € mais dispersa, ndo ha grandes
agrupamentos de valores nas regides de Latossolos e Nitossolos, onde os pixels
dispersos representam as classes acima de 0,85 no indice de confuséo, estes
resultados séo indicativos bons para a natural confusdo destas classes. Além
disso, as areas agrupadas com incerteza baixa, classe de 0,13-0,62, estédo
localizadas nas regifes caracteristicas de solos rasos e nos tercos superiores
das coxilhas, areas onde predominam os Neossolos Regoliticos e Cambissolos
Haplicos, aos quais estdo corretamente associados a estas posicdes da
paisagem no mapeamento digital de classes e no mapeamento convencional de

referéncia.

6.3.Conclusdes

Com base nos objetivos que orientaram este trabalho, balanceamos o
conjunto de dados e extrapolamos os mapas preditos de solo a 2° nivel

categorico para regides fisiograficamente semelhantes. Complementa-se que:

e O conjunto de dados balanceado reduz a superestimativa de
classes majoritarias ao mesmo momento que reduz a
subestimativa de classes minoritarias, logo, é o mais eficiente;

e O padrédo de distribuicdo dos solos na paisagem, identificado
através do mapeamento convencional, foi corretamente
reproduzido para a area extrapolada com o uso do mapeamento

digital de solos;
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e A avaliacdo daincerteza de forma isolada ndo € uma boa métrica,
pois pode carregar a tendéncia do conjunto amostral e nao refletir
a verdade de campo.
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7. Consideracdes finais

Em suma, esta tese iniciou as pesquisas na area de Mapeamento Digital
de Solos no grupo de estudos em Pedologia da UFPel. Suprimindo a inércia
inerente a cada novo ramo de pesquisa e dando um importante passo para
difundir e apresentar este tema a outros colegas e alunos.

Dentre os estudos abordados e visando produzir avangos importantes
na formatacdo do PRONASOLOS, o estudo 1 prové informacdes relacionadas a
capacidade preditiva do mapeamento digital de solos quando utilizado em niveis
categoricos muito detalhados, onde a variacdo dentro das unidades de
mapeamento de mesma subordem € pouca para ser estimada por covariaveis,
ainda assim, o estudo demonstrou que quando bem balanceados e com
covariaveis adequadas, é possivel estimar estas classes com padrao de
dispersdo semelhante ao mapeamento convencional. O estudo 2 pondera a
capacidade de usar o esforco amostral jA existente para estimar areas sem
informacdes de solo, baseando-se nas areas jA mapeadas e no conhecimento
da incerteza e relacdo solo-paisagem para conferéncia da qualidade desta
extrapolacdo, direcionando os esforcos para as éareas de validacdo e
aumentando a eficiéncia do projeto.

Quanto aos conjuntos de dados legados, estes serdo Uteis ao programa
desde que possuam uma rastreabilidade e confianca, dessa forma, podem ser
realizados esforcos para validar os mapeamentos digitais que resultarem destes
dados legados. Abordando outra caracteristica do mapeamento digital, estima-
se gue a escala equivalente dos mapas produzidos neste trabalho, seja de
1:15.000, um grande ganho de detalhe quando considerado os mapas 1:50.000
previstos no PRONASOLOS.

Quanto a extrapolacdo dos dados com base em dados legados, o
modelo mais eficaz foi o que utilizou a base de dados balanceada, conseguindo
manter o padrdo de delimitacdo das classes de solo da area de referéncia para
a area extrapolada. Esta conferéncia possibilita que sejam utilizados dados
balanceados para estimar areas mais amplas de regides importantes para o
PRONASOLOQOS, dessa forma, direcionando os esfor¢cos para validacdo em

campo destas extrapolacdes e reduzindo o esforgco amostral.
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Destaca-se ainda, a lacuna de informacdes as quais seriam de grande
valia para o desenvolvimento do mapeamento digital de solos no Brasil e
necessitam de estudos futuros. Ndo ha cobertura eficiente de mapeamentos
geoldgicos em escalas compativeis com o estudo de solos em escalas de
municipio, estas informacgdes seriam chaves interessantes para a separacao e
interpretacdo das variacdes de solos de uma area. De forma analoga, ndo sao
evidenciadas covariaveis ambientais que efetivamente diferenciem Latossolos
de Nitossolos, informagBes como a susceptibilidade magnética ou informacdes
provenientes da radiometria podem se aprofundar nestas hipoéteses.

As contribuicbes mais expressivas deste estudo, abordam a forma de
validacdo dos produtos gerados pelo mapeamento digital, ndo se limitando a
interpretagbes dos valores de incerteza, mas sim a distribuicdo dos solos na
paisagem em conjunto com o conhecimento de campo e ent&o, associados a
incerteza do mapa. Unindo de forma categdrica a “logia” com a “metria” que

sucedem o “Pedon”.
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Anexo |

Descricao das unidades de mapeamento

Legenda

Descricao

CXba +
NVdf-2

Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Tb Aluminico
tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase relevo forte
ondulado substrato basalto e NITOSSOLO VERMELHO
Distroférrico latossolico A moderado textura argilosa/muito
argilosa fase relevo suave ondulado substrato basalto.

CXba +
RRe-2

Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Th Aluminico
tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase relevo forte
ondulado substrato basalto e NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado

substrato basalto.Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Th
Aluminico tipico e NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico
leptogragmentario

CXba +
RRe-4

Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Tb Aluminico
tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase relevo forte
ondulado substrato basalto e NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico
tipico A moderado textura franco/franco argiloarenosa fase relevo

ondulado substrato riodacito.

CXva +
RRe-2

Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Ta Aluminico
tipico A moderado textura argilossiltosa/argilossiltosa fase relevo
ondulado substrato basalto e NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado
substrato basalto.

CXva +
RRe-2 +
RLe

Associacdo de CAMBISSOLO HAPLICO Ta Aluminico
tipico A moderado textura argilossiltosa/argilossiltosa fase relevo
ondulado substrato basalto, NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado

substrato basalto e NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico tipico A
chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado substrato
basalto.

Lvd-1

LATOSSOLO VERMELHO Distréfico argissélico A
proeminente textura franco-argiloarenosa /argilosa fase relevo
suave ondulado substrato arenito.

Lvd-2

LATOSSOLO VERMELHO Distréfico tipico A moderado
textura muito argilosa/muito argilosa fase relevo ondulado
substrato basalto.

LVvd-3

LATOSSOLO VERMELHO Distréfico tipico A moderado
textura muito argilosa/muito argilosa fase relevo ondulado
substrato basalto.

Lvd-4

LATOSSOLO VERMELHO Distrdfico tipico A moderado
textura muito argilosa/muito argilosa fase relevo ondulado
substrato basalto.

LVvd-5

LATOSSOLO VERMELHO Distréfico tipico A moderado
textura muito argilosa/muito argilosa fase relevo ondulado
substrato basalto.
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NITOSSOLO VERMELHO Aluminico tipico A moderado

NVa-1 textura argilosa/argilosa fase relevo ondulado substrato basalto.
Associacdo de NITOSSOLO VERMELHO Aluminico tipico A
Nva.1 + Moderado textura argilosa/argilosa fase relevo ondulado substrato
CXva basalto e CAMBISSOLO HAPLICO Ta Aluminico tipico A

moderado textura argilossiltosa/argilossiltosa fase relevo ondulado
substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Aluminico tipico A moderado
NVa-2 textura argilosa/muito argilosa fase relevo suave ondulado
substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Distroférrico latossolico A
NVvd moderado textura argilosa/muitoargilosa fase relevo suave
ondulado substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Distroférrico latossoélico A
NVvdf-1 moderado textura argilosa/muitoargilosa fase relevo suave
ondulado substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Distroférrico latossolico A moderado
NVdf-2 textura argilosa/muito argilosa fase relevo suave ondulado
substrato basalto.

Associagdo de NITOSSOLO VERMELHO Distroférrico latossélico
A moderado textura argilosa/muito argilosa fase relevo suave
ondulado substrato basalto e CAMBISSOLO HAPLICO Th
Aluminico tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase
relevo forte ondulado substrato basalto

NVdf-2 +
CXba

NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico chernossolico A
NVe-1 chernozémico textura argilossiltosa/argilossiltosa fase relevo
suave ondulado substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico latossolico A
NVe-2 moderado textura argilossiltosa/muito argilosa fase relevo
ondulado substrato basalto.

NITOSSOLO VERMELHO Eutréfico tipico A proeminente
NVe-3 textura argilosa/muito argilosa fase relevo suave ondulado
substrato basalto.

ARGISSOLO VERMELHO Aluminico tipico A moderado
PVa-1 textura francoargilosa/argilosa fase relevo suave ondulado
substrato arenito.

ARGISSOLO VERMELHO Aluminico tipico A proeminente
PVa-2 textura francoargilosa/argilosa fase relevo suave ondulado
substrato arenito.

ARGISSOLO VERMELHO Ta Aluminico tipico A
PVva moderado textura francoargilosa/argilosa fase relevo suave
ondulado substrato basalto.

NEOSSOLO LITOLICO Eutrofico tipico A chernozémico

RLe
textura franca fase relevo suave ondulado substrato basalto.

Associacdo de NEOSSOLO LITOLICO Eutrofico tipico A
RRe-1 + chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado substrato
RLe basalto e NEOSSOLO LITOLICO Eutrofico tipico A chernozémico
textura franca fase relevo suave ondulado substrato basalto.
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RRe-2 +
CXba

Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado
substrato basalto e CAMBISSOLO HAPLICO Tb Aluminico tipico
A moderado textura franco argilosa/argilosa fase relevo forte
ondulado substrato basalto.

RRe-2 +
RLe

Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado
substrato basalto e NEOSSOLO LITOLICO Eutrdfico tipico A
chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado substrato
basalto.

Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico
leptofragmentario A moderado textura franca fase relevo ondulado

RRe-2 + substrato basalto, NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico tipico A
RLe + chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado substrato
CXva basalto e CAMBISSOLO HAPLICO Ta Aluminico tipico A

moderado textura argilossiltosa/argilossiltosa fase relevo ondulado
substrato basalto.
Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico tipico

RRe-3 + A chernozémico textura franca fase relevo B

RLe ,ondulado substtatg basalto e NEOSSOLO LITOLICO Eutrofico
tipico A chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado
substrato basalto.
NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico tipico A moderado
RRe-4  textura franco/franco argiloarenosa fase relevo ondulado substrato
riodacito.
Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico tipico

RRe-4 + A moderado textura francc_)/franco argiloarenosa fase relevo

ondulado substrato riodacito e CAMBISSOLO HAPLICO Th

CXba SR ) .
Aluminico tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase
relevo forte ondulado substrato basalto.

Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutroéfico tipico A
moderado textura franco/franco argiloarenosa fase relevo
ondulado substrato riodacito, CAMBISSOLO HAPLICO Tb

RRe-4 o : :
+CXba + Aluminico tipico A moderado textura franco argilosa/argilosa fase
NVdf.2 relevo forte or_ldulaglo_substrato,b_asalto e NITOSSOLO
VERMELHO Distrofeérrico latossolico A moderado textura
argilosa/muito argilosa fase relevo suave ondulado substrato
basalto.
Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutrdfico tipico

A moderado textura franco/franco argiloarenosa fase relevo

RRe-4 + ondulado substrato riodacito, NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico
RLe + tipico A chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado
CXba substrato basalto e CAMBISSOLO HAPLICO Tb Aluminico tipico

A moderado textura franco argilosa/argilosa fase relevo forte
ondulado substrato basalto.
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Associacdo de NEOSSOLO REGOLITICO Eutréfico tipico A
moderado textura franco/franco argiloarenosa fase relevo
RRe-4 + ondulado substrato riodacito, NEOSSOLO LITOLICO Eutréfico
RLe + tipico A chernozémico textura franca fase relevo suave ondulado
NVdf-2 substrato basalto e NITOSSOLO VERMELHO Distroférrico
latossolico A moderado textura argilosa/muito argilosa fase relevo
suave ondulado substrato basalto.
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Anexo Il

Métodos analiticos das amostras de solo

Todos os métodos analiticos foram realizados de acordo Manual de
Métodos de Andlise de Solo (TEIXEIRA et al., 2017). As determinacdes
analiticas foram realizadas na terra fina seca ao ar (TFSA) na fracdo < 2 mm.

A composicao granulométrica (fracao argila, silte e areia) da terra fina
(fracdo < 2 mm) — método da Pipeta com dispersdo com NaOH 1N, areia grossa
e areia fina separadas por peneiramento e silte calculado por diferenca.

Argila dispersa em dgua — procedimentos como os do método anterior,
suprimindo-se o agente dispersante. Grau de floculacdo — célculo baseado na
percentagem de argila e percentagem dispersa em agua, obtidas segundo
determinacdes anteriores.

O pH em H20 e em KCI 1 mol L' — medicéo por eletrodo de vidro em
suspensao solo-H20 ou solo-KCl na propor¢ao solo-liquido de 1:2,5 (v/v).

As bases trocaveis, Ca?* e Mg?" extraidos com KCI 1 mol L e
posteriormente foi realizada leitura da absorbancia em espectrometro de
absorcado atdbmica; K* e Na* extraidos com HCI 0,05 mol L* + H2SO4 0,025 mol
L1 e determinados por fotometria de chama.

Acidez potencial (H + AI**) — extraida com KCI 1 mol L e titulada por
NaOH 0,025 mol L't com azul de bromotimol como indicador, sendo expressa
como AI®* trocavel; H + Al extraidos com Ca(OAc)2 1 mol L't a pH 7,0 e acidez
titulada por NaOH 0,0606 mol Lt com fenolftaleina como indicador; H* calculado
por diferenca.

Fésforo assimilavel — extraido com HCI 0,05 mol L + H2SO4 0,025 mol
L-* e determinado por colorimetria.

Carbono organico — oxidacdo via Umida com K2Cr207 0,4 mol L? e
titulacdo pelo Fe (NH2)2(S04)2.6H20 0,01 mol L* com difenilamina como
indicador. Nitrogénio total (método Kjeldahl) — digestdo com mistura acida,
difuséo e titulagdo do NHz com HCI ou H2SO4 0,01 mol L.

Ataque por H2SO4 1:1 — tratamento por fervura da terra fina com solucao
de H2S0Oa4 1:1 (v/v) para: (1) no filtrado, proceder a extracéo de ferro e do aluminio
determinados por espectrometria de absorgcéo atdbmica e expressos na forma de

Fe20s e Al203; também no filtrado, proceder a extracéo do titanio, do manganés
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e do fosforo (total) determinados por espectrometria de absor¢cdo atdbmica e
expressos na forma de TiO2, MnO e P20s; e (2) no residuo do ataque sulftrico,
proceder a extracdo da silica com NaOH 0,8 mol L (baixando a 6% p/v)
determinada por espectrometria de absorgcéo atdbmica e expressa na forma de
SiO2. RelagBes moleculares SiO2/Al203 (indice Ki), SiO2/Al203 + Fe203 (indice
Kr) e Al203/Fe20:s.
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Anexo Il

Matriz de confusao

Tabela 3 - Matriz de confuséo referente ao estudo 1, avaliando estimativa e referéncia de solos no 4° nivel categdrico.

Referéncia
CXba CXva LVvd-1 Lvd-2 LVvd-3 LVd-4 LVd-5 NVa-1 NVa-2 NVd NvVdf-1 NVdf-2 NVe-1 NVe-2 NVe-3 PVa-1 PVa-2 PVva RRe-1 RRe-2 RRe-3 RRe-4

Matriz de

confusao

1
0
0
0
0
0
0
0
0

CXba

CXva

Lvd-1

Lvd-2

Lvd-3

Lvd-4

Lvd-5

NVa-1

NVa-2

0
0
2
0

NVvd
NVdf-1
NVdf-2

NVe-1

eAewns

0
0
0
0
0
0
0
0
0

NVe-2

NVe-3

PVa-1

PVa-2

PVva

RRe-1

RRe-2

RRe-3

RRe-4
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Tabela 4 - Matriz de confuséo referente ao estudo 2, avaliando estimativa e referéncia de solos no 2° nivel categorico.

) Referéncia
Matriz de confusao
CX LV NV PV RR
CX 1 0 1 0 0
g LV 0 3 1 0 0
£ NV 0 4 8 1 2
i PV 0 0 1 0 0
RR 3 1 0 1 3
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Anexo IV

Mapas em tamanho original
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Figura 25 - Mapa de solos digital, predito a 4° nivel categérico com conjunto de dados sem balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 26 - Mapa de solos digital, predito a 4° nivel categérico com conjunto de dados com balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 4° nivel categdrico com conjunto de dados sem balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 28 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 4° nivel categérico com conjunto de dados com balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 29 - Mapa de solos digital, predito a 2° nivel categérico com conjunto de dados sem balanceamento e extrapolado para as areas adjacentes. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 30 - Mapa de solos digital, predito a 2° nivel categoérico com conjunto de dados com balanceamento e extrapolado para as areas adjacentes. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 31 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 2° nivel categdrico com conjunto de dados sem balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 32 - Mapa de incerteza estimada, para as classes preditas a 2° nivel categérico com conjunto de dados com balanceamento. Fonte: Elaborado pelo autor.



