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Resumo

MORO, R. J. Estimativa espacial do estoque de carbono organico do solo
no municipio de Sao José do Norte - RS. 2025. 74f. Dissertagcado (Mestrado em
Manejo e Conservacéo do Solo e da Agua) — Programa de Pés-Graduacdo em
Manejo e Conservagdo do Solo e da Agua, Universidade Federal de Pelotas,
2025.

A crescente demanda de se obter informagdes a respeito de atributos de solo,
fica evidenciada pela necessidade global em atenuar os efeitos das mudancas
climaticas. Estudos envolvendo a determinacao de atributos de solo em escala
municipal sdo escassos, e se tornam ferramentas cada vez mais importantes
para auxiliar na tomada de decisdo, perante a atual realidade climatica e
ambiental. A quantificagao espacial e vertical do estoque de carbono organico
do solo (ECOS) em paisagem natural, recebe atengdo especial, pois esta
intimamente relacionado com as mudangas climaticas. Dessa forma, o
mapeamento digital de solos (MDS) surge como uma ferramenta eficiente
possibilitando o processamento das informacgdes e resultados de forma rapida e
satisfatéria. Esse estudo realizou a estimativa espacial e em profundidades
estabelecidas pela Global Soil Mapping do ECOS no municipio de Sao José do
Norte - RS, utilizando técnicas de aprendizado de maquina, Random Forest (RF)
e cLHS (Conditioned Latin Hypercube Sampling) para otimizar a malha amostral.
Para modelagem foi utilizado o modelo digital de elevagcado (MDE) da misséo Alos
Palsar DEM e imagens de sensoriamento remoto do LANDSAT-OLI 8, ambos
com resolugao espacial de 30m. Em geral, dentre o conjunto de covariaveis que
contribuiram para melhor acuracia do modelo proposto e menor incerteza da
espacializagdo realizada, sdo oriundas da geologia, pelo fato do municipio
possuir areas planas e banhados em praticamente toda sua extensao. Essas
caracteristicas geomorfoldgicas dificultaram a coleta em profundidade além de
reduzir a capacidade de espacializagao do estoque de carbono organico do solo.

Palavras-chave: Mapeamento digital de solos. Areas planas. Paisagem natural.
Aprendizado de maquina. Agricultura de Precisao



Abstract

Resumo

MORO, R. J. Estimativa espacial do estoque de carbono organico do solo
no municipio de Sao José do Norte - RS. 2025. 74f. Dissertagcado (Mestrado em
Manejo e Conservacéo do Solo e da Agua) — Programa de Pés-Graduacdo em
Manejo e Conservagdo do Solo e da Agua, Universidade Federal de Pelotas,
2025.

The growing demand for information on soil attributes is evident in the global need
to mitigate the effects of climate change. Studies involving the determination of
soil attributes at the municipal level are scarce and are becoming increasingly
important tools to aid decision-making in the face of the current climate and
environmental reality. The spatial and vertical quantification of soil organic carbon
stock (ECOS) in natural landscapes receives special attention, as it is closely
related to climate change. Thus, digital soil mapping (DSM) emerges as an
efficient tool, enabling the processing of information and results in a fast and
satisfactory manner. This study performed spatial and depth estimates
established by Global Soil Mapping of ECOS in the municipality of Sdo José do
Norte - RS, using machine learning techniques, Random Forest (RF) and cLHS
(Conditioned Latin Hypercube Sampling) to optimize the sampling grid. For
modeling, the digital elevation model (DEM) from the Alos Palsar DEM mission
and remote sensing images from LANDSAT-OLI 8 were used, both with a spatial
resolution of 30m. In general, among the set of covariates that contributed to the
improved accuracy of the proposed model and reduced uncertainty in the
spatialization performed, those originating from geology were most significant,
due to the fact that the municipality has flat areas and wetlands throughout
practically its entire extension. These geomorphological characteristics made in-
depth collection difficult, in addition to reducing the capacity for spatialization of
the soil organic carbon stock.

Keywords: Digital soil mapping. Flat areas. Natural landscape. Machine
learning. Precision Agriculture



Lista de figuras

Figura 1 - Localizagdo do Municipio de S&o José do Norte ............ccevveieeennnn. 30

Figura 2 - Classificagédo preliminar de solos do municipio de Sdo José do Norte

m, gerado pelo SenSOr AW3D30 ......cccoo e 32
Figura 4 - Pontos amostrais de S&o Jos€ do Norte............ccccoviieeeeiiiiiiiicnnnee. 34
Figura 5 - Resumo do tratamento das amostras conforme a coleta................. 36

Figura 6 - Buffer usado para gerar mais pontos com as mesmas caracteristicas

obtidas em 1aboratOrio. ...........oooo i 37
Figura 7 - Exemplo de amostragem para realizagdo do spline ........................ 39
Figura 8 - Resumo do tratamento das covariaveis e o banco de dados........... 45
Figura 9 - Coeficiente de correlagao entre as variaveis explicativas................ 48
Figura 10 - Grafico de Normalidade Q-Q do banco de dados amostral ........... 48
Figura 11 - Grafico de alavancagem e a distancia de influéncia de Cook........ 49
Figura 12 - Grafico Scale-Location dos resultados obtidos pela FPT............... 49

Figura 13 - Grafico dos valores observados e mensurados com a linha de

L(] 00 (=] 1= T 50
Figura 14 - Média do estoque de carbono nas camadas e o desvio padrao das

= 10 010111 = 1 TP 51
Figura 15 - Estimativa espacializada do estoque de carbono e a incerteza

= LYo o7 = o = TP 52

Figura 16 - Importancia das CoOVariaveis............cccouvveviieeiiiiiccieeeee e 54



Lista de tabelas

Tabela 1 - Principais trabalhos realizados com fung¢ao de pedotransferéncia.. 25
Tabela 2 - Data das expedicdes realizadas em Sao José do Norte. ................ 33
Tabela 3 - Variaveis de entrada da modelagem para estimar o estoque de

(07= 1 oo [0 TP UPPPRRPTN 40
Tabela 4 - Banco de dados amostral utilizado na espacializacéo do estoque de
[07= 1 1 010 ] Lo JAu PSPPI 41
Tabela 5 - Covariaveis utilizadas na modelagem do estoque de carbono. ...... 41
Tabela 6 - Desempenho das variaveis explicativas da fungao de
PEAOLraNSTEIENCIA. ... ..uie e 47

Tabela 7 - Capacidade de espacializar a estimativa do estoque de carbono... 53



CIA
cLHS
COSs
ECOS
FPT
GNSS
GPS
GSM
MDS
MDE
MOS
QRF
R2

RF
RLM
RMSE
SR

Lista de abreviaturas e siglas

Critério de Informagéo de Akaike
conditioned Latin Hypercube Sampling
Carbono Orgéanico do Solo

Estoque de Carbono Orgéanico do Solo
Funcgao de Pedotransferéncia

Global Navigation Satellite System
Global Soil Partnership

Global Soil Mapping

Mapeamento Digital de Solos

Modelo Digital de Elevagao

Matéria Organica do Solo

Quantile Regression Forest
Coeficiente de Determinagao

Random Forest

Regresséao Linear Multipla

Raiz do Erro Quadratico Médio

Sensoriamento Remoto



Sumario

1. INtrOAUGAO ... . 11
2. HIPOLESE ... 13
3. 0bjetivo Geral............oooommiiii e 13
3.1. Objetivos ESPECITICOS .....uuuuiiiiiiiiieeece e 13
4. Revisao de literatura ... 14
S I =T (o] o 0= 15 = U 14
4.2. Mapeamento do estoque de carbono organico do solo............ccceeeevvvnnnnnn. 19
4.3. Funcao de Pedotransferéncia ...........cooeeeeiiiiiiii e 23
5. Capitulo 1 - Estimativa espacial do estoque de carbono organico do

solo no municipio de Sdo José doNorte ...................ooooiiiiiiiiii, 28
S0 R [ 01 0T ¥ o= o PSP 28
I8 1Y/ =1 o To (o] (oo | = PSP 30
5.2.1. Area de @StUAO .........oovvieeeeee e, 30
5.2.2. Amostragem e analises de solos para determinagdo do COS ............... 32
5.3 Modelagem do ECOS ... 36
5.3.1 Funcgéo de pedotransferé€ncia...........cccooeeeeviieiiiiiiiiiiee e 36
5.3.2 EQUAI-AIEa SPIINE ...oeeeieiiie e 38
5.3.3 Estimativa do estoque de carbono orgénico do solo ... 40
6. RESUIAAOS ... e 47
6.1. Acuracia da fungao de pedotransferéncia ..............cccoeevvviieiiiiieeeieeeiiinn. 47
6.2. Estimativa e acuracia do modelo...........coooeeiiiiiiiiiiii e 51
6.3. Importancia das COVaNAVEIS .........ccceevuiiieiiiie et 53
7. DISCUSSAO ......ouuuiiiiieeeieieeeie et e e e e e e e e ettt s e e e e e e e e eeeasan e e e eeeeeeenenes 55
8. CONCIUSAO ..ot e e e e e et e e e e e e e eeeene 60

R IO BN CIAS .. ..o e e 61



1. Introdugao

O solo &€ um recurso natural precioso, possibilitando o
desenvolvimento da fauna e flora, desde os tempos remotos, corroborando com
a expansao da humanidade, sendo esse recurso utilizado para finalidades
exploratorias. Na natureza, o solo é um sistema heterogéneo sendo modificado
de acordo com a complexa interagcdo de outros fatores da paisagem, clima e
organismos presentes nele, contribuindo para a variabilidade de seus atributos,
principalmente a matéria organica.

Durante o periodo digital, a ciéncia do solo passou por transformacdes
que marcariam uma nova forma de realizar investigagdes e inferéncias sobre
atributos do solo. Desde entao, as ferramentas tecnoldgicas estao presentes na
realizacdo de coleta, analise, integrando informag¢des do solo e permitindo
compreender a distribuicdo de suas caracteristicas na paisagem. Nesse contexto
tecnolégico, a forma de realizar mapeamento de solos modernizou-se com a
introducdo de recursos computacionais e modelos estatisticos matematicos,
surgindo a técnica do mapeamento digital de solos (MDS).

O MDS tem como caracteristica inicial a reparticdo da paisagem em
diversas covariaveis, permitindo que sejam expressas em valores quantitativos,
fornecendo parametros para os modelos treinados. Essas covariaveis, em
maioria, sdo oriundas dos produtos gerados pelo Sensoriamento Remoto (SR),
imagens espectrais e modelo digital de elevagao (MDE). O MDS diverge das
técnicas de mapeamento convencional do solo, onde o observador especialista
busca por informagdes visiveis na paisagem, com finalidade de obtencéo de
parametros balizadores e as relagao dos fatores de formagao do solo.

O solo se faz protagonista na amenizacao dos efeitos climaticos como
um reservatorio natural de carbono e considerando a capacidade de obter
informacdes sobre os teores de carbono armazenados, em escala adequada,
associado a atual capacidade de tratar a variabilidade espacial dos dados
geograficos, o desafio que permeia na técnica do MDS aplicado ao estoque de
carbono é a modelagem em paisagem natural inseridas em ambientes de
planicie costeira, ocorrendo solos com aspecto arenoso e formacgdes de
banhados, pela necessidade de representagdo das covariaveis ambientais no
modelo.



Diante da relevancia do tema, ha uma caréncia significativa por
informagdes do solo que possam servir de referéncia para subsidiar politicas
publicas, visando amenizar os impactos ambientais causados por agdes
antropicas e superar os desafios climaticos, garantindo seguranga na qualidade
dos recursos naturais. Para que isso seja tangivel, a quantificagdo espacial do
estoque de carbono no solo (ECOS), em escala municipal na paisagem natural
do municipio de S&do José do Norte, depende da aplicagao de técnicas de MDS,
e identificacdo das covariaveis que representem a complexa formacao da

paisagem com o (COS).



2. Hipétese

O mapeamento digital de solos é capaz de estimar o estoque de
carbono do solo em ambientes de planicie costeira, com predominio de solos
arenosos obtendo incerteza abaixo de 50%, em profundidades estabelecidas

pela Global Soil Mapping, utilizando fun¢do de pedotransferéncia.
3. Objetivo Geral

Estimar e espacializar o estoque de carbono orgéanico do solo no
municipio de Sao José do Norte, utilizando 595 amostras distribuidas nas

profundidades estabelecidas pela Global Soil Mapping.

3.1. Objetivos Especificos

i.  Identificar quais conjuntos de covariaveis melhor proporcionam melhores
desempenhos ao modelo de estimativa;

ii.  Quantificar os estoques de carbono organico do solo em escala municipal
para o municipio de Sao José do Norte - RS, nas profundidades
estabelecidas pela Global Soil Mapping, com resolugao espacial de 30m;

iii.  Quantificar a incerteza associada a estimativa do estoque de carbono nas

profundidades estabelecidas pela Global Soil Mapping.



4. Revisao de literatura
4.1. Pedometria

O termo Pedologie foi introduzido pelo alemao Friedrich Albert Fallou,
e significa um ramo da ciéncia que tem por finalidade estudar o solo em sua
posicao natural, sendo originada pela necessidade de melhor compreenséo da
relacdo do solo com o ambiente. Durante o século XIX, varios cientistas
naturalistas, majoritariamente europeus, ja haviam iniciado alguns estudos
pontuais sobre minerais do solo e sua relagdo com a rocha matriz. Esses
conhecimentos provocaram o embate sobre a criacido de uma ciéncia especifica
para estudar de forma minuciosa e direcionada os fendbmenos envolvendo solo
(FALLOU, 1862, ESPINDOLA, 2018).

Este novo conceito possibilitou que a recente ciéncia do solo
passasse de um compilado de conhecimentos de areas correlatas para uma
ciéncia central e independente, ganhando énfase e grandes contribuicdes de
Vasily Vasilievich Dokuchaev (1846-1903). Este, inspirado pela recente teoria
do evolucionismo de Charles Darwin, propbés que o solo também era originado
por uma evolugdo com a interacdo de fatores climaticos, topograficos e
organismos com a rocha-méae, agindo incessantemente ao longo do tempo
(Dokuchaev, 1879; Espindola, 2018).

Ampliando a notavel contribuicdo da escola russa para a pedologia,
durante a exposicdo mundial de Paris que ocorreu em 1899, Dokuchaev
apresentou a primeira espacializacdo de classes de solos, representando um
produto cartografico, influenciando Konstantin D. Glinka a publicar, em 1906, o
primeiro mapa de solos do mundo. Este mapa apresentava 18 classes de solos,
ligadas as zonas climaticas da Terra, em escala 1:80.000.000, abrindo um
precedente ao entendimento da época com o estudo da distribuicdo espacial dos
solos na superficie terrestre, representada cartograficamente como mapas de
solos (Espindola, 2018; Rodrigo-Comino et al. 2018). Seguindo na linha cientifica
da pedologia, Curtis F. Marbut, passou a ter grande influéncia com seus
trabalhos e publicou o primeiro mapa de solos dos Estados Unidos da América
(EUA), em 1938 (ESPINDOLA, 2018; RODRIGO-COMINO et al. 2018;
MACHADO et al. 2022).



Indo ao encontro para melhor entendimento dos processos de
formacgao dos solos, envolvido na génese, Hans Jenny (1941) equacionou o solo
como sendo produto da agdo integrada de cinco fatores: o clima (cl), os
organismos (0), o relevo (r), o material parental (p) e o tempo (t) como fatores

em que sua interagao resulta no tipo de solo (S).

S=(clornpt) Eq. 1.

Esse modelo, conhecido como “clorpt”, € a base do mapeamento
convencional de solos. A partir dele foi possivel explicar a distribuicdo geografica
dos solos, mudando a forma de como o solo era visto, podendo ser descrito
quantitativamente em relagdo aos seus fatores de formagao. A partir dessa
equacdo, um dos fatores pode ser estudado individualmente mantendo os
demais fatores constantes (WADOUX et al. 2020). Sendo assim, diversos
autores publicaram trabalhos sobre a predominéancia dos fatores sobre o solo.
Dentre esses autores, Milne (1935), recebe o destaque por ser o pioneiro, que
se dedicou a compreender as relagcdes entre solo e relevo, relacionando o
desenvolvimento dos solos e o comportamento de suas propriedades aos
aspectos topograficos em sequencias estudadas no oeste da Africa (LIMA et al.
2013; BREVIK, 2016; MACHADO et al. 2022).

Os levantamentos pedolégicos foram utilizados em todo o mundo,
para descrever atributos e classes de solos. No Brasil os levantamentos se
deram, inicialmente, com viés agricola, pela necessidade de identificar solos
cultivaveis em climas tropicais, utilizando técnicas tradicionais, em locais onde
eram de interesse econdmico no periodo imperial (ESPINDOLA, 2018;
MACHADO et al. 2022). Entre a década de 70 e 80, por questdes politico-
econdmica, o projeto RADAMBRASIL contemplou o territério brasileiro em
escala 1:750.000, gerando informagdes que sao utilizadas até o presente
momento, inclusive, podendo ser usado como informagdo complementar
(MATTOS, 2002; BRASIL; 2018).

Embora sejam métodos tradicionais de levantamento, amplamente
utilizados, foram observados obstaculos em varios aspectos, por diversos
autores, e questionado, principalmente quanto a precisao e eficacia limitadas

pelas técnicas de cartografia, além de desconsiderar a dependéncia espacial



entre as unidades de mapeamento, em levantamentos detalhados, ou em areas
onde nao sao evidenciados os limites entre os solos (LIMA et al. 2013).

Sendo assim, a demanda por novos métodos quantitativos para
caracterizar e avaliar com precisao as classes e os atributos dos solos abriram
um precedente para o pesquisador Webster (1994) nomear esse novo ramo da
ciéncia do solo, de Pedometria. Contribuindo com a tendencia de associar
modelos matematicos com pedologia, Alex McBratney, da Universidade de
Sydney, descreveu pela primeira vez o estudo quantitativo da variagdo do solo.
Essa nova abordagem s6 foi possivel com os avangos tecnoldgicos aplicados a
geotecnia, sendo possivel estimar a precisao dos resultados obtidos, através de
mensuragao das incertezas (LAGACHERIE, MCBRATNEY, 2007; CATEN, 2012;
ARROUAYS et al. 2020).

A Pedometria consiste na aplicagdo de métodos matematicos e
estatisticos para a modelagem do solo e seus atributos, com a finalidade de
analisar sua génese e distribuicido, possibilitando a predigao e espacializagao de
classes e atributos de solos na paisagem, estabelecendo relagées matematicas
entre variaveis quantitativas e qualitativas, diante da complexidade inerentes as
propriedades do solo (MCBRATNEY et al. 2003; MENDONCA-SANTOS;
SANTOS, 2003; MACHADO et al. 2022).

Nesse sentido, o modelo utilizado na pedometria, apresentado na
Equacéo 2, foi proposto por McBratney, Mendonga-Santos e Minasny (2003) que
€ baseado no modelo de Jenny (1941) e considera 7 fatores e suas interagdes,
sendo: (s) fator referente ao solo e seus atributos previamente mensurados em
um ponto; (c) representa a variavel clima e as propriedades climaticas em um
ponto; (0) representa os organismos nos solos, incluindo vegetagao e cobertura;
(r) sao informagdes referentes ao relevo topografico, incluindo os atributos e
classes, mensurados em um ponto; (p) € referente ao material de origem
litolégica que posteriormente veio formar o solo; (a) é o fator tempo; (n) refere-

se a posicao espacial de ocupacgao, localizagdo geografica.

S =(s,c,o,r,pan) Eq. 2

Esse novo modelo apresentado como “SCORPAN’ propiciou a

integracdo entre as covariaveis ambientais e o relacionamento delas com as



classes e/ou atributos dos solos, objetivando a predigdo dessas classes ou
atributos do solo ao gerar os mapas, baseado em técnicas pedométricas e
ferramentas computacionais permitindo que a modelagem da distribuicdo
espacial das classes e/ou atributos possa ser expressa. O modelo é associado
a métodos perceptivos de observagdo em campo e laboratério, dessa forma,
tornando-se uma nova técnica menos onerosa e mais eficiente (LIMA et al. 2013;
SAMUEL-ROSA et al. 2020).

No inicio dos anos 2000 o mapeamento digital de solos comegou a se
popularizar e apresentar rapido desenvolvimento de novos métodos de
modelagem para predigao de classes e atributos como Fungdes Espaciais de
Predigao do Solo (Soil Spatial Prediction Function — SSPF), sendo impulsionado
pela consolidacdo de Sistemas de Informagdes Geograficas (GIS). E importante
o conhecimento de cada método, como exposto por McBratney, Mendoncga-
Santos e Minasny (2003), pois esses dependem de varios fatores a serem
considerados para garantir a qualidade das informagdes do produto. Nessa
perspectiva, € de fundamental importancia o conhecimento prévio das diretrizes
do levantamento a ser realizado para estabelecer a avaliacdo da incerteza e,
consequentemente, a acuracia (LIMA et al. 2013; ARROUAYS et al. 2020).

Dentre os diversos modelos, Coelho e Giasson (2010) compararam
cinco métodos para modelagem na classificagcdo e predicdo de classe e
atributos, sendo Regressdes Logisticas Multiplas Multinomiais, classificador de
Bayes e trés métodos de classificagdo em arvore (J48, CART — Classification
and Regression Trees — e LMT — Logistic Model Trees). Os resultados
mostraram-se promissores na classificacdo em arvore, apresentaram melhor
acuracias nao tendo grandes variagdes entre os trés algoritmos utilizados na
modelagem.

No Brasil, a utilizagdo de técnicas de Arvore Regressdo e
Classificagao foi empregada pela primeira vez, em estudos envolvendo solos,
por Giasson et al. (2010), no municipio de Sentinela do Sul, localizado no
sudeste do Rio Grande do Sul, a fim de avaliar a metodologia com um mapa de
referéncia, oriundo de mapeamento com técnicas tradicionais em escala
1:50.000. As informagdes sobre o relevo foram extraidas do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), com resolugao de

aproximadamente 90 m, utilizando 9 variaveis ambientais: declividade, perfil de



curvatura, plano de curvatura, curvatura, direcdo de fluxo, fluxo acumulado,
comprimento de fluxo, indice de poténcia do fluxo e indice de umidade
topografica. Em posse das variaveis ambientais e o MDE, os autores distribuiram
7.500 pontos de treinamento do algoritmo, correlacionando o mapa de referéncia
com as covariaveis ambientais e o Modelo Digital de Elevagéo, obtendo indice
de acuracia geral, apresentando resultados satisfatorios entre 48% e 61,5% de
acuracia na predicao de classificagdo de solos. A partir desses resultados, ficou
evidente que a constante evolugao da pedometria depende diretamente de areas
distintas do conhecimento, além de ser uma técnica recente e muito promissora
que ainda necessita de ter seu potencial explorado.

Kempen et al. (2014), na Holanda, compararam o Mapeamento
Tradicional de Solos e Mapeamento Digital de Solos, de classes e atributos de
solos, em termos de custo e acuracia. Os autores concluiram que o MDS reduziu
em quase quatro vezes o custo do mapeamento tradicional, além de
proporcionar maior velocidade no processamento das informagdes para tomada
de decisado, e sendo possivel mensurar sua acuracia por meios geoestatisticos,
0 que nao é possivel com mapeamento tradicional de solos. O MDS também
possibilitou a redugcao da malha amostral, que refletiu na redugéo do custo total,
em comparagao ao mapeamento tradicional de solo, se mostrando uma técnica
promissora (BURS et al. 2014).

Dessa forma, a pedometria e 0 mapeamento Digital de Solos (MDS),
com utilizagcdo de métodos de modelagem com Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), estdao se tornando a técnica oficial de produgcdo de
informagéo espacial do solo em todo o mundo (SAMUEL-ROSA et al. 2020;
WADOUX et al. 2020). Sua aplicagdo em grandes extensdes, inclusive em alta
resolucao, se tornou uma realidade, produzindo grande volume de informacoes.
No entanto, as dificuldades, no ambito computacional, em lidar com grande
volume de informacgdes repercutiram de forma que na primeira década desse
milénio, grande parte dos estudos foram direcionados aos métodos de
amostragem (HARTEMINK, et al. 2008; SAMUEL-ROSA et al. 2020).

Nessa perspectiva, Schmidt, Behrens e Scholten (2008), avaliaram o
efeito do tamanho das amostragens e suas consequéncias nas modelagens,
com intuito de otimizar, ndo somente o trabalho da coleta em campo, mas

também a producédo das informagdes de entrada no método, visando melhores



resultados dos produtos gerados, em termos de acuracia, utilizando
metodologias de amostragens como o Latin Hypercube Sampling — LHS,
obtendo resultados positivos, eficientes e assegurando a qualidade do MDS.
Essa técnica de amostragem pode ser aplicada para gerar pontos de
amostragem com base na paisagem e suas caracteristicas com baixa densidade
de pontos, e principalmente, ndo dependendo de observagdes feitas a campo
por especialista (CARRE et al. 2007; LIMA et al. 2013; SAMUEL-ROSA, 2012;
ARROUAYS et al. 2017).

Embora o MDS apresente uma grande vantagem em diversos
aspectos sobre os métodos tradicionais, algumas precaugdes foram
apresentadas em Arrouays et al. (2020), onde os autores abordaram os pontos
positivos e negativos, no ambito de estimar a incerteza e seus devidos cuidados.
Nesse sentido, a sensacao que permeia os tempos atuais € de obsolescéncia de
praticas de mapeamento tradicional, devido a aplicagao de técnicas avangadas
em ferramentas computacionais. No entanto, durante o processo de amostragem
€ essencial ter informacdes de observacbes a campo, permitindo adotar
estratégias para selecionar covariaveis ambientais de forma a ser representativa
da incerteza pelos pontos coletados. Sendo assim, o MDS surgiu para superar
as dificuldades encontradas em técnicas tradicionais, bem como suprimir a
caréncia de informacgdes sobre solos, de uma forma rapida de baixo custo,
produzindo mapas com confiabilidade, mais fidedignos e compativel com as
observacgdes a campo (WADOUX et al. 2020; MC BRATNEY et al. 2020).

4.2. Mapeamento do estoque de carbono organico do solo

Durante o século XXI o planeta Terra enfrentou experiéncias severas
resultantes dos altos niveis de CO2 na atmosfera. O evidente aumento de
temperatura terrestre aliado a superpopulagao, intensificou o debate sobre varios
aspectos acerca do futuro da humanidade, despertando preocupagdes sobre
seguranga alimentar; seguranga de agua potavel; preservacdo da
biodiversidade, sendo esses, o0s principais temas abordados nos encontros do
painel Intergovernamental Panel on Climate Change (IPCC), segundo os
relatérios do IPCC (CHEN et al. 2022; CALVIN et al. 2023; NEGASSA et al.
2023). Baseado nesse cenario, refletiu-se preocupacbes e debates na

comunidade cientifica evidenciando a fundamental importancia que desempenha



0 solo para regularizagdo climatica, atenuando os drasticos efeitos, por
apresentar capacidade de armazenamento de carbono sequestrados da
atmosfera, pelo sistema solo-planta-atmosfera (SILVA et al. 2020).

Nesse sentido, a matéria orgénica do solo (MOS) é constituida por
varios elementos quimicos, sendo C o principal elemento presente na sua
estrutura, constituindo cerca de 58%. Portanto, para finalidades de estudo do
carbono oriundo da MOS, é comumente denominado na literatura como Carbono
Orgénico do Solo (COS). O COS possui grande relevancia para determinar o
Estoque de Carbono Orgéanico do Solo (ECOS), bem como esta associado a
melhorias de condicbes de agregacdo da estrutura do solo, redugdo da
densidade, incremento de acumulo de nutrientes disponiveis para plantas,
aumentando a retengdo de agua (PRYBIL, 2010; SA et al. 2019; ANTHONY et
al. 2020; BETTIOL et al. 2023).

A crescente demanda por informagdes sobre os solos em diferentes
condi¢bes geoclimaticas, abriram possibilidades de estudos voltados para
quantificacdo de Estoque de Carbono Organico no Solo (ECOS) cuja sintese
estd na mitigacdo do efeito estufa causado pela agdo antrépica. Em um
ecossistema natural, na teoria, o ECOS esta em equilibrio dindmico com suas
relacdes de trocas de C entre solo-planta-atmosfera, sendo que a saida de C é
compensada pelo incremento. Portanto, quantificar a distribuicao espacial e em
profundidade do carbono retido no solo, em paisagem natural, € de fundamental
importancia para contribuicdo do entendimento da dinamica do fluxo desse
carbono e sua interagdo com o ambiente (LAL, 2006; ARROUAYS, 2020; JI et
al. 2020; SANDERSON et al. 2020).

Confluindo com essa perspectiva ambiental, durante a primeira
década do século XXI ocorreram os 15t e 2" Global Workshop on Digital Soil
Mapping, em 2004 em Montpellier (Franga) e 2006 no Rio de Janeiro (Brasil),
respectivamente, onde os especialistas debateram sobre temas relevantes para
mapeamento digital de propriedades do solo, principalmente no que tange a
integracéo de informagdes e a criagdo de um banco de dados contendo COS
que seria quantificado e mapeado por diversos trabalhos em varios locais pelo
mundo, sendo o principio do projeto GlobalSoilMap.net (GSM) (LAGACHERIE et
al. 2007; ZHANG et al, 2016).



Sendo assim, em 2012, a FAO criou o departamento Global Soil
Partnership (GSP), em parceria com a Unido Europeia para oferecer uma
plataforma de desenvolvimento social sustentavel, inclusive no ambito de
utilizagcdo do solo. Pela relevancia do tema, posteriormente a GSP estabeleceu
parceria com a GlobalSoilMap.net (GSM) e com a International Union Soil
Science (IUSS), com intengéo de elaborar MDS com resolugao espacial de 100
m em escala global, mapeando classes e atributos de solos, inclusive COS.
Durante os 75t e 2" Global Conference, ocorridos em 2013 e 2017, em Orleans
(Franca) e Moscou (Russia), respectivamente, foram padronizadas as
profundidades amostrais de solo para a elaboracédo de mapas de estoque de
carbono, visto a variabilidade espacial com que as classes de solos distinguem
em suas caracteristicas morfologicas (MULDER et al, 2019; MONTANARELLA,
2015; CHEN et al. 2021).

Indo ao encontro do MDS do ECOS, em 2015 no Brasil, foi criado o
projeto MapBiomas, fruto de esforcos com o Sistema de Estimativa de Emissdes
de Gases do Efeito Estufa (SEEG), em parceria com Observatorio do Clima,
recebendo apoio de ONGs, Universidades, Institutos de Pesquisas e empresas
de tecnologias, sendo cada um atuante dentro de suas responsabilidades
profissionais, oferecendo informagdes gratuitas de seus monitoramentos aos
pesquisadores e demais profissionais da area. Atualmente o MapBiomas é
destacado por monitorar os seis biomas oficiais Brasileiros, inclusive o ECOS em
profundidade de 0 a 30 cm em escala nacional, na profundidade somente de 0 a
30 cm, visto a dificuldade de coleta de informacdes de propriedades do solo em
profundidades, bem como a criacdo de um banco de dados reunindo diversas
informacdes das amostras. Atualmente o MapBiomas utiliza informacdes
contidas no repositério SoilData (SOUZA; AZEVEDO, 2017; MAPBIOMAS,
2023). Nessa mesma linha de contribuicdo, em 2018 a EMBRAPA Solos
mapeou o0 ECOS em todo territorio brasileiro, em profundidade de 0 a 30 cm
em escala 1:5.000.000, usando covariaveis ambientais e softwares livres,
disponibilizados gratuitamente no repositério de mapas (VASQUES et al.
2018).

Gomes et al. (2019) mapearam a distribuigdo vertical e lateral do

estoque de carbono em todo o Brasil, e compararam o desempenho de alguns



meétodos de aprendizado de maquina (machine learnig) como, Random Forest
(RF), Cubist, Support Vector Machines e Generalized Linear Models, utilizando
dados gerados pelo RADAM, incluindo 74 covariaveis representativas dos
biomas brasileiros. O algoritmo RF obteve melhores resultados na estimativa
espacial do estoque de carbono, atingindo a maior acuracia ao se comparar com
os demais modelos. Dessa forma, os autores reforcam que o MDS é uma técnica
importante para estimar atributos do solo, pois com os algoritmos classificadores
incorporados, € possivel mensurar seu erro e sua capacidade na estimativa. No
entanto, a utilizacdo em excesso de covariaveis que nao representam o modelo,
pode causar aumento da incerteza na estimativa, influenciando negativamente
nos resultados (MINASNY et al. 2013; CHEN et al. 2021).

Conforme novos estudos foram sendo realizados com aplicacéo da
técnica do MDS, foi possivel observar a relagao das covariaveis com 0s niveis
de carbono do solo. De acordo com Minasny et al. (2013) dependendo do
tamanho da area de estudo, condicbes topograficas, material de origem e
organismos aumentam sua importancia na previsao na estimativa do ECOS,
representadas pelos fatores “s”, “r’ e “0”, respectivamente, do modelo “scorpan”
(MCBRATNEY, MENDONGCA-SANTOS E MINASNY, 2003).

Em trabalhos internacionais, realizado por Wiesmeier et al. (2010),
mapeando a provincia de Xilingol (China), com clima semiarido, os autores
mostraram que o material de origem influencia na textura do solo, que por sua
vez, influencia a retengcdo da matéria organica. Em outro estudo realizado por
Adhikari et al. (2014), utilizando o MDS para estimar o ECOS em toda extensao
territorial da Dinamarca, com predominio de classes de solos em porcdes
inferiores da catena, concluiram que entre as 18 covariaveis ambientais
utilizadas, as que mais representaram o modelo foram do clima, organismo e
material de origem, sendo este o fator que mais influencia o estoque em
profundidade, o que estaria relacionado com diferenga das caracteristicas fisicas
e quimicas do solo, quando se compara o ECOS em superficie e em
profundidade.

No entanto, no que tange as covariaveis, o MDS é aplicado na maioria
dos estudos em areas onde ocorrem diferencas significativas de relevo, pois
possibilitam variacdes espaciais de relevo, tendendo a apresentar propriedades

de solos mais caracteristicas conforme a variagao topografica, na classe de solo,



caracteristicas hidrograficas e de vegetagao, proporcionando melhor a distingéo
das condigbes ambientais pelo uso do sensoriamento remoto, sendo assim,
apresentando condi¢cdes favoraveis para aplicagdo da técnica de MDS
(MULDER et al. 2011; ADENIYI et al. 2024).

Ainda ha poucos estudos na aplicacdo do MDS para estimar estoque
de carbono em ambientes de planicies costeiras pois possuem condi¢des
ambientais adversas, e sdo caracterizadas pela sutil amplitude topografica, e por
serem areas mal drenadas, condiciona o ambiente para formacao de lagos.
Outra caracteristica importante que muitas vezes ocorre em areas planas € alta
taxa de acumulo de matéria organica devido a baixa capacidade de drenar agua,
em locais especificos ao longo da paisagem. Essas areas também servem de
locais de deposicao de sedimentos erodidos por ventos, enchentes, conferindo
variagdes na composigao textural e consequentemente em outras propriedades
e classes de solos. Regides de planicies costeiras podem apresentar inclusive
salinidade elevada, afetando o crescimento da vegetagcdo e dificultando
utilizacdo da aplicagcao do sensoriamento remoto, utilizado na técnica do MDS
(LIMA et al. 2009; IKKALA et al. 2021; ADENIYI et al. 2024).

4.3. Fungao de Pedotransferéncia

As propriedades do solo sao frequentemente utilizadas em diversos
estudos, e nesses termos a demanda por informacgdes de propriedades do solo
torna-se evidente. Em muitos casso, as condi¢gdes naturais do ambiente podem
dificultar ou inviabilizar a coleta a campo, resultando na auséncia da informacao.
Dessa forma a Funcdo de Pedotransferéncia (FPT), permite estimar
quantitativamente propriedades do solo a partir de outras propriedades
quantitativas, sendo possivel mensurar o erro. Normalmente uma FPT é
expressa em formato de equacgao, obtida por modelos que contém propriedades
e caracteristicas de basicas como parametros de entrada (SOARES et al. 2014;
PEREIRA et al. 2018)

O primeiro estudo que utilizaram modelos matematicos para
estimativa de propriedades do solo remota de 1907, feito Briggs e McLane, onde
determinara o ponto de murcha permanente através da textura do solo, por
regressao linear, e os autores a chamaram de funcao de transferéncia. Nesse

mesmo contexto, outros trabalhos surgiram abrangendo a mesma ideia de



utilizagdo de modelos matematicos para estimar atributos do solo (Cresswell et
al. 2000).

O termo Funcgao de Pedotransferéncia (FPT) foi utilizada a primeira
vez por Bouma (1989), na Universidade de Wageningen (Holanda), para estimar
propriedades hidraulicas do solo, as quais eram onerosas para se obter e muitas
vezes com recursos e ferramentas escassas. Sua pioneira aplicagdo era
determinar a curva de retengio de agua no solo a partir de propriedades do solo,
como classe textural, utilizando modelos de regressao linear. A partir de entéo,
diversos estudos abrangeram o termo Func¢&o de Pedotransferéncia (SOUZA et
al. 2016; PERREAULT et al. 2022).

Dos anos seguintes, até os anos atuais, as FPT sao majoritariamente
utilizadas para estimativas de propriedades hidraulicas do solo, pois a maior
parte dos estudos precisavam das informacdes hidraulicas, e assim foram
realizados diversos estudos aplicando regressdes lineares para obtengao de
curva de retengao de agua a partir de classe textural. Tomasella e Hoodnett
(1998) desenvolveram uma FPT baseada em Regressao Linear Multipla (RLM)
para estimar parametros capilares de Brooks-Corey a partir da textura e
densidade do solo, no qual foi observada alta correlagao entre as propriedades
(MINASNY; HARTEMINK, 2011; PERREAULT et al. 2022).

Dentro das fungdes de pedotransferéncia com viés da estimativa de
estoque de carbono, sdo encontrados na literatura trabalhos com diversas
densidades amostrais. Chen et al. (2024) utilizaram 6.000 amostras na tentativa
de criar uma FPT que expressasse a densidade nas diversas classes de solos
na Europa. Em outro estudo, Reis et al. (2024), utilizaram 3.050 amostras
provenientes de dois bancos de dados distintos, com informacgdes de classes de
solos ocorridas no Brasil, para avaliacdo de algumas das FPTs ja existentes na
literatura. Assim como Waldir et al. (2013), que criaram uma FPT para uma
regidao compreendida em uma area de 385 km? do municipio do RJ, com
utilizagcao de 163 amostras.

Da mesma forma que ocorreu com MDS, a medida que a FTP foi se
tornando popular, estudos mais especificos comegaram a surgir. No Brasil,
estudos como o de Gaiser et al. (2000), onde foi verificado a influéncia da
mineralogia de argilas na retengéo de agua no solo no semiarido da Africa

Ocidental e do Nordeste do Brasil, mostraram a diferenga significativa entre solos



com alta e baixa atividade de argila, em fun¢do do teor de carbono orgénico. A
tabela abaixo ilustra os estudos pioneiros no Brasil, envolvendo FPT bem como

as caracteristicas morfolégicas utilizadas (Gaiser et al. 2000).

Tabela 1 - Principais trabalhos realizados com fungcéo de pedotransferéncia

Variavel estimada | Variavel explicativa Localizagao Referéncia
Condutividade Curvas de retengao Latosso_lo's_ Amarelos Tomasella et al
o X cauliniticos da
Hidraulica de agua A . (1997)
mazobnia
Parametros de Joe)s(gll;a’ %erggilg:g: Amazdnia brasileira Tomasella &
Brooks - Corey » POr ’ Hodnett (1998)
teor de agua
Parémetros de Grranulometria, Latossolos do Brasil Van den Berg et al.
Brooks - Corey densidade do solo (1997)
Rela(;o~e s entre a Textura, carbono Dados gerais de
equacgao de van . . e
organico, umidade relatérios de Tomasella et al
Genuchten e .
arametros de ec_]uwalente, levantamentos _de (2000)
pararm . densidade do solo solos do Brasil
retengao de agua
Mineralogia de Solos do semiarido da

Carbono organico,

argilas e retencao de g Africa Ocidental e Gaiser et al. (2000)
. silte i
agua Nordeste do Brasil
Parametros de Textura, densidade
retengao de agua $ . Ferralsols, Andosols e Hodnett &
~ do solo, mineralogia
usados na equagao outros Tomasella (2002)

de van Genuchten de argilas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A partir das duas ultimas décadas, com o avang¢o de recursos
computacionais e aprimoramento de métodos matematicos, principalmente com
a introdugdo do machine learning, foram surgindo novas alternativas para
aplicacédo da FPT. Tomasella et al. 2003 desenvolveram uma FPT para
determinar a curva de retencdo de agua, a base de Rede Neural (Neural
Networking), na qual possibilitou a determinacdo de pontos especificos de
umidade. Assim podendo-se obter valores de interesse com base em outras
propriedades das quais as informagdes séo parciais (TAMASELLA et al. 2003).

Confluindo com a tendéncia da aplicagdao de machine learning, Souza
et al. 2016 criaram duas FPT para estimativa de densidade do solo, com RLM e
Random Forest (RF) com finalidade de comparar os resultados, sendo que para
isso, as variaveis explicativas dos modelos eram os teores de argila, areia, silte
e carbono organico do solo. O estudo foi conduzido na Bacia do Rio Doce
localizada em Minas Gerais, com area total de 70.000 km?, e foi usado um banco
de dados com informacdes de 125 perfis de solo espalhados ao longo da area.

O resultado obtido foi similar para os dois algoritmos, nao resultado em diferenca



estatistica entre eles, mostrando o quéo promissor é a técnica de FPT (SOUZA
et al. 2016).

A utilizagdo dessa técnica deve ser cautelosa, pois requer uma ampla
base de dados de solos contendo muitas informagcées morfologicos e
determinacdes de laboratério. Uma FPT nao deve ser interpolada ou extrapolada
além do ambiente pedoldgico ou tipo de solo em que foi desenvolvida, pois as
propriedades do solo variam conforme a regiao (MINASNY et al. 2003; BOSCHI
et al. 2018). Nesse sentido, Boschi et al. (2018) estudaram a performance de 25
FPT desenvolvidas a partir de banco de dados internacionais e aplicados aos
biomas brasileiros. Nesse estudo foram utilizados 222 dados morfologicos
abrangendo todas as regibes brasileiras, com diferentes caracteristicas
ambientais. Os resultados encontrados foram ruins pois as FPT tinham sido
criadas para uma area de estudo especifica, na qual distinguiam suas
caracteristicas pedolégicas e ambientais dos biomas brasileiros (BOSCHI et al.
2018).

O solo € um sistema que possui uma certa complexidade, devido
interagdes entre processos quimicos, fisicos e bioldgicos que ocorrem. Diante
disso, € comum encontrar na literatura tentativas de calibracdo de FPT,
adaptando parametros para as condigcbes diferentes de solos, portanto, nem
sempre as FPT disponiveis podem ser aplicaveis de forma satisfatéria para obter
com exatidao o resultado que o estudo requer (CASTELLINI; IOVINO, 2019;
PICCIAFUOCO et al. 2019).

Entre os principios basicos das FPTs, encontra-se a eficiéncia na qual
estabelece que a viabilidade de mensurar ou determinar as variaveis preditoras
(os parametros de entrada) devem ser menores ao da variavel estimada. Dessa
forma, a estimativa da densidade do solo por meio de uma FPT, mesmo essa
sendo utilizada para estimar outros atributos do solo, até mesmo os mais
complexos, pode ser considerada que a FPT cumpre o principio da eficiéncia,
uma vez que a densidade do solo raramente € encontrada em relatérios de
levantamento de solos e banco de dados (MINASNY et al. 2003; MEDEIROS et
al. 2014).

A densidade do solo € um atributo fisico, estando intrinsecamente
relacionado com a classe textural e aporte de matéria organica, tornando-a uma

caracteristica importante de ser avaliada, e podendo ser usada como indicador



de qualidade do solo. Além disso, a densidade € uma propriedade usada para
calculo do estoque de carbono no solo e na maioria dos estudos, sao dificeis de
serem mensuradas, portanto, € uma ferramenta poderosa que pode auxiliar em
estimativas de carbono organico do solo (ECOS) (MINASNY et al. 2003; QIAO
et al. 2018). Quando a criagdo da FPT esta inserida no contexto de Mapeamento
Digital de Solos, recebe atributos espaciais de geolocalizagdo, nos quais séo
fundamentais para produzir mapas de ECOS, por exemplo. Assim, alguns
autores a denominam de Funcbes de Pedotransferéncia Espacial, para
diferenciar sua aplicagdo (MCBRATNEY et al. 2018).



5. Capitulo 1 - Estimativa espacial do estoque de carbono organico do solo

no municipio de Sao José do Norte
5.1. Introducgao

A seguranca alimentar e ambiental € um tema recorrente na literatura
mundial, ressaltado pelo aumento de temperatura global (CHEN et al. 2022;
CALVIN et al. 2023; NEGASSA et al. 2023). Dessa forma o solo desempenha
uma fundamental contribuicdo para regularizagao climatica do planeta, pois se
comporta como um grande reservatorio de carbono (BETTIOL., 2023). Portanto,
a quantificagdo espacial do Estoque de Carbono Orgéanico no Solo (ECOS)
contribui para o entendimento da dinamica do fluxo desse carbono e sua
interacdo com o ambiente onde em um ecossistema natural. Em teoria, o ECOS
esta em equilibrio dindmico com suas relagdes de trocas de C entre solo-planta-
atmosfera (LAL, 2006; JI et al. 2020; SANDERSON et al. 2020).

O mapeamento digital de solos, é definido como uma técnica onde
ocorre a integragao de geotecnologias, métodos matematicos e pedologia. Com
a aplicagao conjunta desses métodos, € possivel produzir mapas com agilidade,
€ uma série de informacgdes que vao além de atributos do solo, tais como, mapa
de argila, carbono e demais informagdes oriundas de analises laboratoriais
(MCBRATNEY et al. 2003; MACHADO et al. 2022). Outra vantagem na utilizacéao
do MDS é possibilidade de mensurar e espacializar a acuracia do produto
gerado, por meio de indices, 0 que ndo € possivel com mapeamento tradicional
de solo (MCBRATNEY et al. 2003).

O método foi desenvolvido por McBratney, Mendonga-Santos e
Minasny (2003) que € baseado no modelo de Jenny (1941), conhecido como
modelo SCORPAN, que remete aos fatores de formacao do solo, onde a classe
de solo ou o atributo do solo se da em fungao da propriedade do solo em um
determinado ponto (s), do fator climatico (c), dos organismos (0), do relevo (r),
do material parental (p), do fator tempo (a) e da posigdo espacial (n)
(MCBRATNEY; MENDONCA SANTOS; MINASNY, 2003).

Dessa forma, o atributo de relevo, como covariavel de entrada no
modelo, possui relevancia indispensavel, pois este influencia diretamente os

processos pedogenéticos (formacdo de solo) e a distribuicdo espacial das



classes e atributos de solo em uma paisagem (ADENIYI et al. 2024). No que
tange as covariaveis, a aplicagado da técnica de mapeamento digital de solos
ocorre na maioria dos estudos em areas onde ha diferengas topograficas
significativas, pois essas promovem variabilidade espacial de atributos e
caracteristicas ambientais, tornando favoravel a sua utilizagdo (MULDER et al.
2011; ADENIYI et al. 2024). Areas planas apresentam sutil amplitude topografica
e normalmente sdo locais deposicionais de sedimentos oriundo de diversas
fontes, implicando em caracteristicas singulares da paisagem (IKKALA et al.
2021; ADENIYI et al. 2024).

No contexto do mapeamento digital de solos, a densidade € um
parametro a ser considerado para estimativa do estoque de carbono organico.
Normalmente essa propriedade n&o € encontrada em relatérios de
levantamentos de classes de solos e raramente constam em bancos de dados
robustos, pois sao dificeis de serem mensuradas, em algumas situagdes sao
inviaveis de se obter, devido as condigdes ambientais da paisagem (MINASNY
et al. 2003; MEDEIROS et al. 2014).

Assim, a funcdo de pedotransferéncia pode ser traduzida pela
estimativa de propriedades do solo através de outras propriedades mensuradas,
sendo obtidas por utilizacdo de machine learning. Desse modo, as FPT
desempenham um papel crucial para estimar propriedades do solo nas quais
foram determinadas de forma eventual, reduzindo o numero extensivo de
coletas, tornando o processo do mapeamento digital mais eficaz e viavel,
possibilitando a determinacéo de sua acuracia.

Neste contexto, o mapeamento digital de solos aliado com fungao de
pedotransferéncia, surgem como uma ferramenta essencial para superar os
desafios associados a escassez de dados pedoldgicos e a complexidade dos
ecossistemas, possibilitando a exploracdo de informagdes espaciais e
oferecendo uma visdo mais dinamica e integrada da paisagem. Esta integragéo
busca explorar os fundamentos, as aplicagdes e o potencial transformador do
mapeamento digital de solos, destacando seu papel crucial no avango da ciéncia

do solo e no desenvolvimento de estratégias para um futuro mais sustentavel.



5.2. Metodologia
5.2.1. Area de estudo

O trabalho foi desenvolvido no municipio de Sdo José do Norte — RS
localizado na regido sul do Estado do Rio Grande do Sul (Figura 1) sendo sua
area na restinga da Lagoa dos Patos e adjacente ao oceano atlantico. O
municipio possui 25.443 habitantes e 1.071,824 km? (IBGE 2022) economia do
municipio € baseada no extrativismo florestal, agricultura, principalmente cebola,
pecuaria, possuindo alguns vilarejos pesqueiros, como a Colénia de Pescadores

Z-2, sendo uma das principais fontes econdmicas para o municipio.

Figura 1 - Localizagdo do Municipio de Sao José do Norte
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O municipio tem altitude média que varia entre trés e cinco metros, e
Clima Temperado Oceanico (Cfb), temperatura média anual de 16,5° C, sendo
que durante o verao a temperatura média maxima chega a 27,8° C, e no inverno
a temperatura minima maxima chega a 9,5° C (ALVARES et al. 2013). O regime
pluviométrico ocorre com seu apice em meados de setembro, registrando

precipitacdo meédia de 127 mm. Ja durante dezembro, no verao, ocorre a menor



precipitacdo meédia, 64 mm, condicionando entdo um clima mais seco durante o
verao e mais chuvoso no inverno.

Geologicamente, a regiao é constituida por depdsitos marinhos de
sedimentos e com aspecto mais arenoso, predominantemente com areia média
a fina, devido aos eventos de transgressdes e regressdes marinhas ocorridas no
periodo Quaternario, configurando o sistema Laguna-Barreira. Dessa forma o
municipio de Sao José do Norte possui caracteristicas bem singulares em sua
formacgao, que definem e limitam os ambientes como terragos lagunares, laguna,
lagoas, banhados e dunas (VILLWOCK, TOMAZELLI, 1995; TAGLIANE, 2002).

A area de estudo foi caracterizada por um levantamento de solos
(Figura 2) em escala semidetalhada (1:50.000), utilizado como covariavel
ambiental servindo de referéncia para este estudo. O levantamento foi realizado

seguindo os procedimentos descritos em EMBRAPA (1995).

Figura 2 - Classificagao preliminar de solos do municipio de Sao José do Norte
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A altitude do municipio de Sdo José do Norte (Figura 3) possui

carateristica similar e continua em quase todo municipio, com exclusdo das



regides que ocorrem as formagdes de dunas, onde a altitude chega préximo a
39 m.

Figura 3 - Altitude do Municipio de Sdo José do Norte, elaborada com MDE 30 m, gerado pelo
sensor AW3D30
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.2. Amostragem e analises de solos para determinagdao do COS

Para auxiliar a prospecg¢ao da area, foi delimitado uma malha amostral
utilizando o método conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS), sendo
incorporado no software R (TEAM R DEVELOPMENT CORE, 2018). O cLHS é
um método para selecionar amostras de forma a capturar a variabilidade de um
conjunto de dados, considerando as condi¢gdes impostas pelas variaveis de
entrada. Isso permite que o conjunto de amostras seja representativo de todas
as combinacgdes possiveis das variaveis, sem a necessidade de coletar uma
grande quantidade de dados (MINASNY, MCBRATNEY, 2010).

Dessa forma o cLHS complementa o método de caminhamento livre,

muito utilizado em levantamentos de solos tradicionais, onde os pontos de coleta



ficam condicionados somente a interpretagdo do peddlogo, podendo ocorrer
coletas frequentes em posi¢des semelhantes da paisagem. Inicialmente foram
atribuidos 200 pontos georreferenciados, considerando como variaveis de
entrada, pelo script, mapa geoldgico, classificacdo de solos realizada em escala
1:750.000 pelo projeto RADAM. Também foi utilizado como covariavel de
entrada as estradas municipais, para facilitar o acesso aos pontos gerados pelo
cLHS.

A densidade é um atributo fisico do solo, sendo um parametro de
entrada o qual foi utilizado para estimar o estoque de carbono organico do solo.
Dessa forma, as coletas de densidade ocorreram nas profundidades
estabelecidas pela Global Soil Mapping (0-5; 5-15; 15-30; 30-60 e 60-100 cm),
para produgcdo de mapeamento digital do ECOS. Essas coletas ocorreram com
auxilio do anel volumétrico com aproximadamente 100 cm3, com 5 cm de altura,
para o posterior calculo da densidade, conforme metodologia descrita por
Teixeira et al. (2017).

Devido a dificuldades impostas pela paisagem e do aspecto arenoso
das classes de solos, as coletas indeformadas realizadas com anel volumétrico
nao puderam ser realizadas em todos os 200 pontos iniciais da malha amostral,
gerados pelo cLHS. Dessa forma, as coletas foram reduzidas para 10 pontos,
contemplando todas as classes de solo encontrada na caracterizagao da area.
Para complementar a densidade amostral, foram coletados 61 pontos de
observagcbes em todo o municipio, indicados na Figura 4, nas profundidades
superficiais (0 a 20 cm) e subsuperficiais (variando de 40 a 120 cm), seguindo
os procedimentos de coleta de Santos et al. (2015), ocorridos em 4 expedi¢des
(Tabela 2).

Tabela 2 - Data das expedicdes realizadas em Sao José do Norte
Data Objetivo
05 de abril de 2023 Exploracdo da paisagem




16 de outubro de 2023

26 a 28 de marco de 2024

14 de setembro de 2024 Levantamento de Solos

04 de dezembro de 2024
26 a 30 de junho de 2023

17 de outubro de 2023

23 de janeiro de 2024

14 de setembro de 2024 Amostragem conforme cLHS

18 de outubro de 2024
03 de dezembro de 2024
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 4 - Pontos amostrais de Sao José do Norte
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Esses pontos também serviram para auxiliar na etapa do
mapeamento digital preliminar das classes de solo. Todos os pontos de coleta,
em todas as profundidades, passaram por caracterizagao fisica e morfologica
(principalmente cor e granulometria). Para tal, foi necessario o preparo das
amostras para a obtengdo da Terra Fina Seca ao Ar (TFSA), consistindo no
peneiramento da amostra posterior a secagem ao ar preservando o conteudo de
carbono presente na amostra. Dessa forma, a composi¢gao granulométrica foi
obtida pelo método da pipeta, seguindo os procedimentos descritos por Teixeira

et al. (2017). Ja as cores foram seguindo as normativas de Santos et al. (2015).



Com posse dessas informagdes, foi possivel segregar e atribuir a classe de solos
que possuiam caracteristicas semelhantes, aumentando a acuracia na
delimitagdo das Unidades de Mapeamento.

O COS foi determinado via combustado umida pelo método Walkley e
Black (TEIXEIRA et al.2017). Ao todo foram submetidas 464 amostras de solo
para analises de COS, cor e composi¢cao granulométrica, nas profundidades
padrdo, e nas amostras coletadas dos pontos de observagdo (em horizonte
superficial e subsuperficial). Sendo essas informagbes associadas as
coordenadas geograficas, compuseram o banco de dados, que posteriormente
foram processadas na modelagem para estimativa do estoque de carbono
organico do solo.

Para melhor compreensdo da abordagem da metodologia e a
modelagem empregada no trabalho, perante a dificuldade de coleta imposta pela
paisagem natural, visto que foram realizadas coletas para o levantamento de
classe de solos para caracterizagdo da area, concomitantemente com coletas
para a estimativa do estoque de carbono organico do solo, em escala municipal,
€ observado amostras oriundas de formas distintas de coletas, porém, todas
seguindo os procedimentos de Santos et al. (2015). A Figura 5 traz o fluxograma
dos processos da modelagem para obtencédo do estoque de carbono em Séao

José do Norte.



Figura 5 - Resumo do tratamento das amostras conforme a coleta
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5.3 Modelagem do ECOS
5.3.1 Funcgéao de pedotransferéncia

Diante da dificuldade de realizar coletas, devido a formacdo da
paisagem e predominancia de solos com textura arenosa no municipio de Sao
José do Norte, para a obtencao das informagdes, no ambito de atributos do solo,
especialmente a densidade, foi necessario realizar procedimentos com utilizagcao
dos pontos amostrais, nas profundidades estabelecidas pela Global Soil
Mapping, posterior as analises laboratoriais descritos por Santos et al. (2015) e
Teixeira et al. (2017). Nesse cenario, foi gerado a funcado de pedotransferéncia

(FPT), com intengao de completar as informagdes da densidade nos pontos onde



foram coletadas amostras superficiais e subsuperficiais, para modelagem do
estoque de carbono organico do solo.

Visando aumentar a densidade amostral e consequentemente a
capacidade de espacializagdo do modelo, baseado na légica de que o ponto
coletado em determinado pixel representa uma area natural com caracteristicas
pedoldgicas associadas as condigbes ambientais, foi criado um buffer ao redor
de cada ponto coletado nas camadas conforme Global Soil Mapping, gerando
mais pontos, porém, com as mesmas propriedades do ponto de referéncia,
ampliando a caracteristica modal ao modelo, e reduzindo a incerteza. Para isso,
o raio do buffer (Figura 6Erro! Fonte de referéncia nao encontrada.) foi
estipulado conforme a resolugao espacial do modelo digital de elevagcédo (MDE)
de 30 m, dessa forma, a quantidade de amostras para a criacdo da FPT passou
de 90 para 310. Essas informagbes foram organizadas em uma planilha

eletrénica, e posteriormente importadas para o script.

Figura 6 - Buffer usado para gerar mais pontos com as mesmas caracteristicas obtidas em
laboratério

T

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A FPT foi desenvolvida por regressao linear multipla, pela fungao Im
e incorporado no software R (R Development Core Team, 2007), a partir da
utilizagéo de 4 variaveis oriunda das caracterizagbes granulométricas (teor de
areia, argila e silte, todos em g.kg"), o teor de COS (g.kg™') e da densidade
coletada e mensurada, pelo método do anel volumétrico (TEIXEIRA et al. 2017).
Foi utilizando a técnica de stepwise com pacote OLSRR (ordinary least squares

regression), concebido por Hebbali em 2017. Essa técnica consiste na criagao



combinatdria de todas as variaveis explicativas da que foram importadas para o
script.

Para analise da performance da FPT, foi gerado indices avaliativos
como R?, R? ajustado, R? do valor estimado, para cada uma das combinagdes, e
sendo selecionado a FPT com melhor desempenho do Critério de Informacéao de
Aikaike, em inglés AIC, sendo este, o escolhido pois, indica menor complexidade
das variaveis em explicar o modelo (SOUZA et al. 2016; HADDAD et al. 2018;
PALLADINO et al. 2022). Também foi avaliado a homocedasticidade da FPT,
que indica relagao entre os residuos de um modelo de regressao e as variaveis
independentes, com utilizacdo do pacote bptest presente software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2007). Assim que a FPT foi obtida, pelo menor
valor do CIA, a mesma foi aplicada aos pontos de observagcdo com coleta
superficial e subsuperficial, totalizando 122 amostras para serem estimadas sua
densidade, a partir da fungcédo de pedotransferéncia. E posteriormente, utilizado

para estimativa do estoque de carbono.
5.3.2 Equal-Area Spline

As amostras dos pontos de observagao, agora com seus respectivos
valores do estoque de carbono, estimados conforme os procedimentos descritos
no item 5.3.3., foi necessario a realizagdo de procedimentos com finalidade de
equalizar o COS dessas amostras, nas profundidades estabelecidas pela Global
Soil Mapping (0-5, 5-15, 15-30, 30-60, 60-100).

Essa equalizacdo € denominada Equal-Area Spline, um algoritmo
desenvolvido por Bishop et al. (1999), utilizando a biblioteca mpspline (Mass-
Preserving Spline) e incorporado no Software R. Basicamente, o spline consiste
em uma interpolacdo, a ideia é fazer uma fungcdo composta por trechos de
polindmios, ajustados de forma continua. Os spline é ajustado de maneira que a
funcao resultante, suas derivadas primeira e segunda, sejam continuas em todos
os pontos de jungao (ou nés), sendo que a parte essencial do ajuste € o controle
da suavidade, definido pelo parametro A (lambda) (Bishop et al. 1999; Malone et
al. 2009).

Contudo, para o controle da suavidade na aplicagdo do spline, foi
adotado o valor, que por padréo, é estabelecido em 0,1, apresentando melhor

acuracia nas estimativas de atributos do solo nos horizontes interpolados,



conforme estudo realizado por Bishop et al. (1999). De forma geral, o algoritmo
necessita de duas informagdes de entrada: (i) espessura da camada coletada,
contendo o limite superior e inferior; (ii) valor do atributo a ser interpolado pelo
spline. No entanto, deve-se coletar em duas profundidades para que possa ser
realizado a interpolacdo, pois ndo é possivel interpolar profundidades maiores

com apenas uma profundidade de coleta, conforme mostra a figura abaixo.

Figura 7 - Exemplo de amostragem para realizagao do spline
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apos o processamento da equalizagdo, os 61 pontos amostrais
coletadas em horizonte superficial e subsuperficial, representam 284 amostras,
nas profundidades estabelecidas pela Global Soil Mapping, visto que a paisagem
dificultou a coleta de algumas amostras em profundidades suficiente para
aplicagao do spline, e integram uma parcela do banco de dados que foi utilizada
para produzir os mapas em cada profundidade, contendo a estimativa do ECOS,
bem como foi utilizado para os testes estatisticos e a incerteza estimada pela

modelagem.



5.3.3 Estimativa do estoque de carbono orgénico do solo

Para a estimativa do estoque de COS, foi utilizado o software R (R
Development Core Team, 2007), pela funcgdo OCSKGM desenvolvido por
Heuvelink, (1998), e contido no pacote GSIF, concebido por Hengl, (2016). A
funcdo OCSKGM é usada para calcular o estoque de carbono organico no solo
(kg.m*), e para isso utiliza pardmetros como contetdo de COS, densidade,
espessura da camada e quantidade de fragmentos pedregosos (acima de 2mm,
conforme SANTOS et al. 2015). Para que o resultado seja obtido em kg.m2, os
parametros de entrada foram expressos nas unidades conforme mostra a tabela
3.

Tabela 3 - Variaveis de entrada da modelagem para estimar o estoque de carbono
Unidade de
medida

Atributo Abreviagao Obtencgao

Conteudo de carbono orgéanico

Conteddo de Carbono  peppe g.kg" total. Obtido por Walkley Black

Organico Teixeira et al. 2017
Densidade. Obtido por FPT ou
Densidade BLD Kg.m-3 Anel volumétrico (TEIXEIRA et
al. 2017)
Fragmentos pedregosos CRFVOL % Valor zero, pois n&o consta
Espessura da camada HSIZE cm Varia de aco.rdo coma
profundidade

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Assim, tanto as amostras que tiveram sua densidade estimada pela
FPT, e depois equalizadas, quanto as amostras das quais foram coletadas nas
profundidades estabelecidas pela Global Soil Mapping, tiveram o estoque de
carbono organico do solo estimados pela fungdo OCSKGM (HEUVELINK, 1998).
Apds a estimativa, as informagdes foram segregadas conforme cada
profundidade (0-5; 5-15; 15-30; 30-60, 60-100) em planilhas eletronicas e
associadas com a localizagcao geografica de seus respectivos pontos de coleta,
onde 594 amostras, incluindo as que foram geradas pelo buffer, compuseram o
banco de dados, distribuidas nas profundidades conforme Tabela 4, e usado
para espacializar a estimativa do estoque de carbono organico do solo, baseado

nas covariaveis ambientais.



Tabela 4 - Banco de dados amostral utilizado na espacializagdo do estoque de carbono
Coletas com anel volumétrico e

Profundidade buffer Equalizadas Quantidade
0-5 62 59 121
5-15 62 59 121
15-30 62 60 122
30-60 62 56 118
60-100 62 50 112
Total 310 284 594

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A modelagem para a estimativa espacial do estoque de carbono
ocorreu com a utilizagado de 33 covariaveis extraidas pelo do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) do sensor AW3D30, embarcado no satélite Alos Palsar (Tabela
5), nas quais foram utilizadas na calibragdo do modelo. Dessa forma o MDE
entrou como o fator “r’ do modelo “scorpan” (MCBRATNEY et al, 2003), onde foi
utilizado o MDE gerado pelo satélite Alos Palsar com resolu¢ao espacial de 30m,
por apresentar melhor performance altimétrica em areas com caracteristicas
topograficas e de paisagem semelhante as do municipio de Sao José do Norte
(SILVA JUNIOR et al. 2024). A extragdo ocorreu pela biblioteca do SAGA GIS
(OLAYA, 2004) incorporada ao software R (R Development Core Team, 2007)
(PAWLEY, 2019).

Também foram utilizadas como covariavel de entrada do modelo,
indices calculados a partir das imagens de refletancia de superficie, obtidas pelo
sensor orbital Landsat 8/OLI, adicionando mais 15 covariaveis, sendo essas,
referente ao fator “0” do modelo “scorpan”. Complementando a pilha de
covariaveis de entrada para o modelo, foram acrescentados o mapa do
levantamento geoldégico do municipio, disponivel em escala 1:750.000, no
Servigo Geoldgico do Brasil (GeoSGB) (fator “p”), o mapa do levantamento de
solos para caracterizagdo do municipio, em escala 1:50.000 (fator “s”), assim
como o Uso e Cobertura do Solo, referente ao ano de 2024, disponivel no
MapBiomas (fator “0”).

Tabela 5 - Covariaveis utilizadas na modelagem do estoque de carbono
Atributos Abreviagdo Descrigao sucinta Referéncia

Aspect ASP Orientagao do declive (OLAYA, 2009)

Planet Explorer,
blue BLUE Banda azul do sensor do 555\ gentingl-2 -

satélite Missions, (2022)




Banda verde do sensor do

Planet Explorer,

green GREEN satélite (2022); Sentinel-2 -
Missions, (2022)
Planet Explorer,
red RED S:tgﬂfeverme'ha do sensor do 555 Sentinel-2 -
Missions, (2022)
Banda infravermelho préximo Planet Explorer,
nir NIR do sensor do satélite (2022); Sentinel-2 -
] Missions, (2022)
Indice de convergéncia /
. . . ~ Olaya e Conrad
Convergence index Cl divergéncia em relagcdo ao (2009)
escoamento
Cross-sectional Mede a curvatura
CSC perpendicular a direcdo do Olaya (2009)
curvature .
declive
Diurnal anisotropic DAH Medigao continua da energia Bohner e Antoni¢
heating dependente da exposicao (2009)
Easterness E Seno de aspecto Olaya (2009)
Digia elevation ELEV Modelo Digital de Elevagio  Florinsky (2016)
Representa a projegao de uma
Flow line curvature FLC 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 combinagdo dag curvaturas Olaya (2009)
do plano e do perfil
Longitudinal LC Med_e a curvatura na diregao do Olaya (2009)
curvature declive
- Desmet e Govers
LS Factor LS Fator Topografico (1996)
Maximal curvature MAXC Curvatura maxima na secdo Olaya (2009)
normal local
Mass balance index MBI IndlcEa de egulllbrlo entre Moller et al. (2008)
eroséo e deposicéo
Minimal curvature MINC Curvatura minima para se¢do Olaya (2009)
normal local
Multiresolution index MRRTE Indica posicbes 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 topo Bdhner e Selige
Mid-slope position MSP ao vale, variandode 0 a 1 (2006)
Northerness N Cosseno de aspecto Olaya (2009)
Normalized ; Carlson e Riple
Difference Vegetation NDVI Indice de vegetacéo pley
(1997)
Index
Normalized
Difference Water NDWI Gao (1996)
Index
Distancia vertical entre a base Bohner e Selige
Normalized height NH e o cume da declividade 9
. (2006)
normalizada
Normalized Pigment
Chlorophyll Ratio NPCRI Sosa et al. (2021)

Index




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 Calculo real da area da célula  Olaya (2004)
Slope S Representa declividade Camara et al. (1996)
angular local
Soil Adjusted
Vegetation Index SAVI Huete (1988)
Soil Brightness Index  SBI ﬁl\égsg)e e Lyon
. Distancia vertical entre a base Bodhner e Selige
Slope height SH € 0 cume da encosta (2006)
o Indica diferengas entre pontos
Su_rface specific SSP de deslocamento de superficie Peucker e Douglas
points ” (1975)
especificos
Distancia vertical entre a base BShner e Selige
Standardized height STANH e o indice de inclinagdo (2006) 9
padronizado
Medido no plano normal em
Tangencial curvature  TANC uma diregdo perpendicular ao Olaya (2009)
gradiente
Total curvature TC Med'd? _geral da curvatura da Olaya (2009)
superficie
Topographic position Diferenga entre a elevagao c~ie Gallant e Wilson
. TPI um ponto e a elevagao
index X (2000)
circundante
Terrain ruggedness indice quantitativo de ;
index TR heterogeneidade topografica Riley et al. (1999)
Terrain surface R’azao entre O numero de Iwahashi e Pike
. TSC células que tém curvatura
convexity " . (2007)
positiva e o numero total
Toooaraphic wetness Descreve a tendéncia de cada
indpexg P TWI célula em acumular agua em Pei et al. (2010)
fungéo do relevo
Calculo da distancia vertical ao  Bohner e Selige
Valley depth VD nivel da base de drenagem (2006)
Vector ruggedness VRM Mede a variagdo da rugosidade Hobson (1972)

measure

do terreno

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apods a extragdo de todas covariaveis, sendo elas da paisagem ou
espectral, os valores gerados foram associados, por meio das coordenadas, a
tabela importada (banco de dados), contendo a localizagdo dos pontos onde
ocorreram as coletas e o calculo do estoque de carbono. Assim, cada ponto é
associado ao valor (pixel) correspondente no espago da area de estudo,
resultando em uma tabela com todas as covariaveis associadas aos respectivos

pontos de referéncia para que o modelo matematico consiga relacionar e



expressar a dinamica espacial da distribuicdo do estoque de carbono do solo na
paisagem (Figura 8).

O modelo matematico utilizado foi o Random Forest (RF), que
consiste em diversos conjuntos de arvore de decisdo independentes, que por
intermédio de classificagao supervisionada, é capaz de identificar padrbes a
partir do treinamento de um conjunto amostral (BREIMAN, 2001). O algoritmo
cria diversas arvores de decisdo baseada em diferentes subconjuntos amostrais.
Cada arvore é treinada em uma amostra aleatéria do subconjunto, em seguida
essa amostra é removida do subconjunto e retorna aos dados iniciais, esse
procedimento se repete na mesma propor¢do de amostras do conjunto inicial.
Essa técnica é chamada de bootstrap (KUHN; JOHNSON, 2013).

O procedimento de treinamento e validacdo ocorreu para cada uma
das 5 camadas estabelecidas pela Global Soil Mapping (0-5, 5-15, 15-30, 30-60,
60-100). Na etapa de treinamento do modelo, o valor do parametro mtry foi feita
com base no desempenho do modelo, pela fungéo “train” através do pacote caret
(KUHN, 2007) sendo que o melhor valor, com menor raiz do erro quadrado médio
(RMSE em inglés), foi encontrado através da reamostragem utilizando validagcéo
cruzada. Ja a quantidade de arvores foi estabelecida em 500 (ntree = 500), visto
que o erro se manteve estavel proximo a esse valor (KUHN; JOHNSON, 2013).
O modelo de treinamento foi avaliado com base no conjunto de 40% das
amostras, que apresentou menor valor do RMSE, portanto, o processo de
validagcao se repetiu 10 vezes para cada conjunto criado com amostras
aleatodrias, que posteriormente foram utilizados para estimativa da acuracia do

modelo.



Figura 8 - Resumo do tratamento das covariaveis e o banco de dados

Organizagao das informagdes no banco de dados

— Id X_UTM Y_UTM OCSKGM
— Obs-1.1 | 384407.00 | 6576502.00 | 0,1254
—— ™[ Obs-12 | ss498671 | 657612212 | 0,131
o Obs-1.3 | 385400.89 | 6576184.24 | 0,1058

-
.
=
id X_UTM Y _UTM OCSKGM | ELEV | SLOP | .. NDVI
Obs-1.1 | 384407.00 | 6576502.00 | 0,1254 | 439 8 03
Obs-1.2 | 384986.71 | 657612212 | 0,1341 | 482 5 07
Obs-1.3 | 38540089 | 657618424 | 0,1058 | 675 3 0.2

Treinamento dos dados

Validagao e incertezas

Separagao dos dados

60% dos pontos
para calibragdo
ntree = 500 4 /

€ 3 40% dos pontos 3 -
e para validac3o :

Fonte: Adaptado de Nachtigall (2022).

A incerteza dos mapas preditos foi estimada utilizado o pacote
quantile regression forest (QRF) (MEINSHAUSEN, 2006).

caracterizado por ser uma extensao do Random Forest que fornece uma maneira

O pacote é

mais completa de modelar a incerteza nas previsdes. Ao invés de se limitar a
estimar apenas a média da variavel resposta. O QRF mantém todos os valores
das observagdes no nd terminal de cada arvore. Isso permite que ele construa

toda a distribuigdo condicional da variavel resposta para um dado conjunto de



variaveis preditoras (VAYSSE e LAGACHERIE, 2017). Para a representagao da
incerteza nos mapas, € utilizado o coeficiente de variancia (CV), conforme

equacao 3.

cv="1
u

Eq. 3

Em que o é o desvio padrao calculado para cada pixel e u € a média
calculado para cada pixel, ambos utilizando os dados disponibilizado pelo QRF

Para avaliar a capacidade do modelo em estimar o estoque de
carbono organico especializado, para os conjuntos amostrais foram aplicados os
seguintes testes estatisticos: coeficiente de determinacao (R?) (Equacao 4), raiz
quadrada média do erro de predigdo (RMSE) (Equacédo 5) e proporgao de
desempenho no intervalo interquartil (RP1Q) (Equacéo 6) e bias (Equagéo 7) que
fornecem uma informacé&o de acuracia mais fidedigna das estimativas espaciais.
Todas essas estatisticas foram realizadas no pacote estatistico R (R CORE
TEAM, 2022).

2 = Lia O3’
R*= S i—9)? Eq.4
1 .
RMSE = /;Z?ﬂ(}’i -y)® Eq. 5
_ (@3-01)
RPIQ == s Eq. 6
. 1 N
bias = ;Z:’l:l(Yi - ¥ Eq.7

Em que: y = valor predito; y = valor médio observado; y = valores
observados; n = numero de amostras com i =1, 2, sucessivamente, n; Q1 = 25%
das amostras; Q3 = 75% das amostras; distancia interquartii = Q3 — Q1,

representa o intervalo responsavel por 50% da populagao em torno da mediana.



6. Resultados
6.1. Acuracia da funcao de pedotransferéncia

A selegado das variaveis para gerar a funcdo de pedotransferéncia,
partiu da técnica stepwise, criando fungbes com todas as possibilidades de
combinacdes das variaveis explicativas do modelo e selecionando as que
tiveram melhores desempenhos com base nos indices apresentadas na tabela

abaixo.

Tabela 6 - Desempenho das variaveis explicativas da fungao de pedotransferéncia

FPT Variaveis R? R? ajustado R? da estimativa CIA
1 COs 0,17 0,17 0,16 4029.
2 Argila + COS 0,38 0,38 0,37 3940.
3 Areia + Silte + COS 0,38 0,38 0,37 3941.
4  Areia + Argila + Silte + COS 0,38 0,38 0,37 3943.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Partindo da selegcdo das variaveis explicativas pelo Critério de
Informacao de Akaike (CIA) que é o resultado da performance do modelo
estatistico de estimar a densidade, levando em consideragao tanto a qualidade
do ajuste quanto a complexidade do modelo, e visando a simplificagdo do modelo
bem como a aplicagdo das variaveis obtidas, a funcdo de pedotransferéncia
utilizada ficou em fungao da argila e do carbono orgénico do solo, com seus
respectivos coeficientes (Equacédo 8), sendo aplicada aos 61 pontos coletados,

totalizando 122 amostras.

Densidade = 1547,65 + Argila = 11,70 — COS * 20,04 Eq. 8

No que tange a analise das variaveis explicativas utilizadas no
modelo, a figura abaixo mostra a forma com que ocorrem as correlagdes de

Pearson para cada uma delas.



Figura 9 - Coeficiente de correlagédo entre as variaveis explicativas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com intuito de identificar a interacéo entre as variaveis explicativas e
a funcdo de pedotransferéncia resultante, no ambito da sua influéncia nas
estimativas da densidade realizadas pelo modelo proposto, tiveram sua
adequabilidade verificadas, pela investigacdo dos valores residuais da FPT,
baseado na diferenga entre os valores reais e estimados. Assim, os graficos

abaixo mostram os comparativos para os valores residuais padronizados.

Figura 10 - Grafico de Normalidade Q-Q do banco de dados amostral

Valores residuais padronizados

. A
3 7
* &M
3 2 1 0 1 2 3

Quantis tedricos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Figura 11 - Gréfico de alavancagem e a distancia de influéncia de Cook
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 12 - Grafico Scale-Location dos resultados obtidos pela FPT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Figura 13 - Grafico dos valores observados e mensurados com a linha de tendéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No grafico de normalidade “Normal Q-Q” (Figura 10), foi realizada a
comparagao de quantis onde se analisa a normalidade do conjunto amostral.
Dessa forma é observado que os dados apresentam distribuigdo normal ao longo
da reta de referéncia, pois os pontos estdo dispostos na proximidade dela,
apresentando alguns pontos outliers no inicio e ao final da curva, que podem
interferir no modelo proposto. Ja no segundo grafico (Figura 11), é apresentado
a distdncia de cook (linha de referéncia), auxiliando na interpretacédo do
comportamento do conjunto amostral, identificando possiveis pontos (em
vermelho) que causam impacto significativo no modelo, influenciando de forma
negativa a acuracia obtida pelo modelo de regresséo linear multipla, visto que o
valor cook ao qual se enquadram é alto. Nesse caso, alguns pontos estédo
discrepantes do eixo de referéncia.

Dessa forma, a avaliacdo geral da funcdo de pedotransferéncia
gerada com as variaveis, argila e COS, em todas as profundidades estabelecidas
pelo Global Soil Mapping, utilizando amostras de todas as classes de solos
encontradas no municipio, apresentou o valor de p = 0,1224, indicando a
heterocedasticidade, realizada com o teste Breusch-Pagan. Uma das formas de

detectar a heterocedasticidade, em uma regressao linear multipla, é a analise do



grafico da Figura 12. Assim a comparacgao entre valor estimado e mensurado da

densidade é apresentado na Figura 13.
6.2. Estimativa e acuracia do modelo

Para finalidades de compreensao das informacdes contidas no banco
de dados de entrada, resultantes da integragdo de amostras estimadas da
funcao de pedotransferéncia, posteriormente equalizadas (spline) e do resultado

auferido da densidade amostrada, a figura abaixo, mostra a média e a dispersao

dos dados por camada.

Figura 14 - Média do estoque de carbono nas camadas e o desvio padrdao das amostras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A partir das informacgdes contidas no banco de dados com as posicdes
geograficas, associadas as covariaveis de entrada para treinamento e validagéo
do modelo, foram gerados os mapas da estimativa espacializada do ECOS para
as camadas, assim como a incerteza, os quais apresentam valores
especializados em pixels, conforme mostra a figura abaixoErro! Fonte de

referéncia nao encontrada..



Figura 15 - Estimativa espacializada do estoque de carbono e a incerteza associada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A capacidade do modelo em estimar o estoque de carbono orgénico,
baseado nas covariaveis ambientais, para cada uma das camadas estabelecidas

pela Global Soil Mapping, € apresentado na tabela abaixo.

Tabela 7 - Capacidade de espacializar a estimativa do estoque de carbono

Profundidade R? RMSE RPIQ BIAS
0-5 0,02 4,63 0,78 -0,08
5-15 0,05 4,33 0,79 0,05
15-30 0,07 3,8 0,83 0
30-60 0,22 1,82 1,28 0
60-100 0,06 1,63 0,86 0,02

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

6.3. Importancia das covariaveis

As 10 covariaveis mais importantes para a estimativa do estoque de
COS utilizando RF nas camadas estabelecidas pela Global Soil Mapping estéo
apresentadas na Figura 16Erro! Fonte de referéncia nao encontrada.. Na
primeira camada (Figura 16 a) a covariavel de maior importancia € oriunda do
sensor orbital da banda azul. Logo apds se encontra os campos alagados
(banhados) do uso e cobertura do solo, a qual a mesma € de maior importancia
para a segunda profundidade (Figura 16 b), influenciando no treinamento do
modelo. Ja para a camada de 15-30 cm (Figura 16 c) as covariaveis geolodgicas
foram as que mais influenciaram na espacializacdo do ECOS.

No que diz a respeito as covariaveis topograficas, as duas ultimas
camadas (Figura 16 d; Figura 16 e), as covariaveis nh, mfvbf e Is sédo referentes
a areas planas e vales, extraidas do MDE. Ainda, nesse mesmo contexto é
possivel considerar que as covariaveis oriundas do sensoriamento orbital
tiveram de uma forma geral, significativa influencia no treinamento do modelo
proposto, considerando que as bandas do infravermelho de ondas curtas (short-
wave infrared — SWIR) e a banda azul (blue) que apareceu entre as trés primeiras
covariaveis de maior importancia em duas profundidades. O mapa das classes
de solo também teve contribuigdo assim como o mapa geoldgico para estimativa

do estoque de carbono.



Figura 16 - Importancia das covariaveis. Geologia3 (Q2pi) - depdsito de planicie de inundagéo
pleistoceno; Geologia4 (Q2re) - depdsito de barreira de retrabalhamento edlico holocénica, areia
quartzosa fina a média bem arredondada; Geologia5 (Q2tf) - depésito de turfeira holocénica;
Geologiab (Q1pe3) - depdsito de barreira praiais, edlico pleistocénica 3; Geologia7 (Q1pl3) —
depdsito de barreira pleistocénica 1 — depdsitos de planicie lagunar; Lulc11 — campo
alagado/area pantanosa; Lulc 25 — areas nao vegetadas; Lulc49 — restinga arbdrea; Solo3 —

GXbe; Solo4 — PAe; Solo5 — Sxe1; Solo9 — RQg; Solo10 — RQo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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7. Discussao

Embora a estimativa dos teores de carbono armazenados no solo,
pelo algoritmo Random Forest sejam baixos, ficaram dentro do esperado com
base na caracterizagdo da area de estudo e a relacdo com a paisagem. Os
valores se aproximam dos teores encontrados no trabalho realizado por Fontana
et al. realizado em 2024, com proposito de estabelecer niveis de referéncia do
teor de carbono organico do solo em paisagem natural, nas profundidades
variando de 0 a 40 cm, para todos os biomas brasileiros. Assim, para o bioma
pampa, os teores de carbono variaram de 5 a 22 g.kg™".

E possivel observar que a quantidade de carbono armazenado é
reduzida a medida que aumenta a profundidade, dessa forma, nas camadas
superficiais, foram encontrados teores de COS proximos a 10 g.kg”,
contrastando com as camadas mais profundas, sendo a ultima (60-100 cm)
possuindo menor teor, chegando proximo a 0 g.kg', em toda a extensdo
municipal. Quanto a incerteza, analisando de forma geral, ela variou de 0 a 3%,
para todas as camadas avaliadas, isso indica uma baixa variacdo no ECOS
espacializado pelo modelo, diferente do que foi encontrado no estudo de
Moquedace et al. (2024), utilizando 51 covariaveis de morfometria e 26 dos
demais fatores, para mapear o ECOS nas 5 camadas para o estado de
Rondénia. Os autores concluiram que a variabilidade morfologica dos solos da
regido contribuiu para incerteza nas primeiras profundidades.

No ambito da morfologia, quando observado os mapas de incertezas
(Figura 15), fica nitido que as trés primeiras camadas avaliadas obtiveram
maiores incertezas, isso pode ser justificado pela variabilidade do teor de COS,
especialmente na primeira camada (0-5 cm), sendo essa apresentando a maior
incerteza nas margens da Lagoa dos Patos, onde predomina a classe dos
Gleissolos, que pode apresentar uma grande variagdo de teores de COS,
principalmente quando comparados os Melanicos e Haplicos. Os Gleissolos
Melanicos possuem horizonte histico, com elevados teores de matéria organica,
o que difere dos Gleissolos Haplicos (SANTOS et al. 2018).

Outro fator importante a ser considerado para a analise, é a formacgao
geoldgica do municipio, ocorrendo deposi¢cdes sedimentares advindas de quatro

transgressbes e regressdes marinhas, ao longo do periodo pleistocénico e



posteriormente no holoceno. Tal fendbmeno produziu um sistema de laguna-
barreira, onde foram formados ambientes paludiais (banhados), favorecendo o
acumulo de material orgéanico, sendo posteriormente colmatado (aterrado) por
uma nova transgressao (TOMAZELLI e VILLWOCK; 2005). Essa caracteristica
impar conferida pela natureza, resultou no acumulo de matéria organica em
horizonte subsuperficial em algumas regides do municipio, que contribui de
forma significativa para o incremento da incerteza no modelo.

Devido as evolugdes geoldgicas ocorridas na paisagem do municipio
de Sao José do Norte, bem como sua formacéao, é observado a ocorréncia de
dunas ao longo da extensao da area de estudo, que ao decorrer do tempo
migraram devido aos processos eélicos (TOMAZELLI e VILLWOCK; 2005).
Assim, em algumas regides ocorrem acumulo de camadas arenosas sobre o0s
horizontes superficiais, dificultando o treinamento do modelo e a identificacdo
das covariaveis ambientais, baseadas nas amostras coletadas, principalmente
nas primeiras camadas, aumentando a incerteza para a espacializagao do teor
de carbono.

Da mesma forma, quando é observado a ultima camada (60-100 cm
da Figura 15), a incerteza da regido sul do municipio destoa e contrasta com as
demais localidades. Nessa regiao predominam Neossolos Quartzarénicos,
possuindo um uma camada de matéria organica em horizonte subsuperficial,
especificamente nas profundidades compreendidas entre 60 e 100 cm. Somado
a esse fato, as duas principais covariaveis compdem as caracteristicas
topograficas, que para essa regiao, nao resultam na efetiva contribuicdo do
decréscimo da incerteza.

Dessa forma a presenga da geologia, do solo e do sensoriamento
orbital compondo a importancia para o treinamento do modelo, € justificada pelas
caracteristicas do relevo, uma vez que permanece praticamente constante em
grande parte da extensdo municipal. Corroborando com os resultados desse
estudo, Guo et al. (2021) e Fathizad et al. (2022) observaram que em areas de
baixo relevo ocorrem baixa variabilidade nos atributos do terreno,
consequentemente diminuindo a capacidade de estimativa do modelo, e
aumentando a importéncia do sensoriamento orbital e mapas que representem

o0 material de origem e outras propriedades.



A auséncia da variabilidade espacial das informacgdes climatologicas
da area de estudo como temperatura e precipitagado, também contribuiu para a
baixa capacidade do modelo em espacializar o estoque de carbono, assim como
a espacializacao de outras propriedades que possuem relacdo com o COS.
Nesse sentido, estudo realizado Liu et al. (2022) mostra que essas covariaveis
sao importantes para que ocorra a estimativa espacializada sem aumentar o
risco de gerar resultados irrealistas, principalmente em locais com baixa
densidade amostral.

E notavel que as FPTs 2, 3 e 4 possuem mesmos valores para os
indices de R?, R? ajustado e R? do valor estimado, diferenciando apenas no CIA,
sendo assim a FPT que utiliza as variaveis argila e COS para estimar a
densidade, possui uma diferenga ndo significativa, em comparagdo com as
funcbes 3 e 4. Isso indica que dentre as variaveis explicativas do modelo, a
argila, areia, silte e 0 COS modelam de forma similar a FPT. Assim, o coeficiente
de Pearson indica que a argila € a variavel que possui maior relagdo com a
densidade (0,33), seguido do silte (0,17). A areia e o COS ndo obtiveram relagéo
direta com a densidade, no entanto, na relagdo entre argila e COS foi obtido
coeficiente de 0,27. Isso sugere que a FPT 1, onde a unica variavel explicativa
era o COS, apresentou a pior performance dentre as quatro FPTs geradas pelo
algoritmo.

A utilizacdo da funcdo de pedotransferéncia (FPT), assim como a
equalizacao, foram de grande importancia para completar o conjunto amostral
perante as dificuldades naturais de coletas. Estudos realizados por Reza et al.
(2024), Dharumarajan et al. (2025) e Emami et al. (2025), também utilizaram
essas técnicas pelas mesmas questdes, porém com bancos de dados mais
robustos com maior quantidade de parametros, o que difere do banco de dados
utilizado neste trabalho.

Além de todos os fatores relacionados as covariaveis utilizadas para
treinamento e validagdo do modelo para espacializar o estoque de carbono, o
banco de dados foi composto por grande parte da densidade estimada por uma
FPT com baixa acuracia. Isso também reflete nos resultados da incerteza
espacializada, assim como influencia diretamente na baixa capacidade de
estimar a espacializagcédo do teor de carbono armazenado no solo, que o modelo

obteve para todas as profundidades.



No que tange o banco de dados, um ponto interessante a ser
ressaltado, é que para elaboracédo da FPT foi necessario incorporar no mesmo
conjunto amostral as variaveis coletadas nas profundidades estabelecidas pela
Global Soil Mapping (0-5; 5-15; 15-30; 30-60 e 60-100), dessa forma é adquirido
uma amplitude maior de caracteristicas e consequentemente refletindo na
amplitude dos valores das variaveis explicativas, quando comparados aos
tratamentos estratificados. Estudos realizado por Pham et al. (2023) e Li et al.
(2024), utilizando informag¢des em banco de dados ja consolidados, obtiveram
resultados melhores em seus modelos, elaborados por regresséao linear multipla,
ao estratificar o conjunto amostral, além de facilitar na interpretacdo do
comportamento e das caracteristicas especificas para cada parcela estratificada.

Ademais, outro fator que impacta de forma negativa na capacidade de
estimativa da funcdo de pedotransferencia, € a quantidade das variaveis
explicativas utilizadas que possuem relagdo com a paisagem e exprimem o
modelo. O trabalho de Alaboz et al. realizado em 2020, mostrou que € necessario
a inclusdo de mais variaveis independentes (variaveis explicativas), que possua
relacdo com a variavel dependente para eficacia dos resultados da FPT gerada
por regressao linear multipla. Corroborando coma a ideia, outras fungdes de
pedotransferéncia geradas em locais com outras caracteristicas
geomorfoldgicas e climaticas, com finalidade de estimar a densidade, os autores
Arbor et al. (2024), utilizando informagdes do banco de dados BC Soil Information
System (BCSIS), utilizaram 5 variaveis explicativas e obtiveram bom coeficiente
de determinacéo.

Nado distante da aplicagdo do machine learning para estimar
densidade do solo em trabalhos nacionais, Waldir et al. em 2013 geraram uma
FPT utilizando variaveis oriundas da caracterizagdo quimica das amostras, em
uma area montanhosa localizada no RJ, com bons resultados, indicando que
essas informacdes sao explicativas do modelo para aquele local com as
respectivas caracteristicas ambientais, sejam elas de relevo, geoldgica e
climatica. Assim como o estudo realizado por Mousavi et al. (2023) mostrou que
as covariaveis que representam o ambiente semiarido do nordeste do Iran, com
caracteristicas de relevo e classe textural arenosas similares ao municipio de

Sao José do Norte, é o teor de carbono organico e o pH.



Dessa forma, fica evidente a necessidade de detalhamento maior das
amostras, com obtencédo de mais completa da caracterizagado quimica, para que
a densidade seja estimada com maior acuracia. A baixa capacidade de estimar
a densidade, ficou visivel na Figura 13, onde os valores mensurados das
densidades que se aproximaram de 1.500 kg.m foram mais fidedignos, e
ficaram mais préximos da linha de referéncia. Também é possivel observar a
presenca de outliers, pois a quantidade das variaveis explicativas foi insuficiente

para adequacgao do resultado da estimativa da FPT.



8. Conclusao

O estudo mostrou que a técnica de mapeamento digital de solos é
uma poderosa ferramenta, que pode ser combinada com outras técnicas de
aprimoramento de malha amostral e tratamento de banco de dados com
informagdes limitadas, o que garante agilidade, e reduz recursos humanos e
financeiros empregados para mapear o estoque de carbono organico do solo,
além de possibilitar mensurar o erro da estimativa.

A estimativa espacial do estoque de carbono realizado no municipio
de Sao José do Norte, trouxe limitagdes quanto aplicagcao da técnica de MDS.
Em primeiro ponto, as limitagdes ocorridas estao relacionadas a dificuldade de
amostragem da densidade em regides paludiais (banhados), dentro das
camadas especificadas pela Global Soil Mapping, isso trouxe como
consequéncia a utilizacdo de técnica de funcdo de pedotransferéncia, spline e
buffer.

A presenca de covariaveis geoldgicas uso e cobertura do solo e das
bandas espectrais do sensoriamento remoto, sugerem que para o municipio de
Sé&o José do Norte, ha uma relagdo complexa entre geologia - solo — paisagem,
ressaltando a heterogeneidade das caracteristicas morfolégicas e origem
aldctone do solo, justificando a baixa capacidade de espacializagao.

Portanto a informagéo destacada, a qual é de grande valia que esse
estudo traz auxiliando nos futuros estudos, para que o modelo seja capaz de
espacializar com maior acuracia € necessario a extracdo de maior quantidade
de parametros das amostras, bem como maior detalhamento do mapeamento
geoldgico e do uso e cobertura do solo em escalas compativeis com o municipio,
assim como a inser¢cdo de covariaveis de propriedades espacializadas que

possuam relagdo com o COS.
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