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APRESENTACAO

Conhecer os processos envolvidos, bem como sua natureza faz-se necessario
para entender a formacao do solo e suas caracteristicas. A pedogénese é o0 processo
de formacéao do solo e revela fatores inerentes ao tempo.

Nesta obra varios artigos abordam esses fatores e contribuem para o
conhecimento.

O processo de formagdo do solo envolve o tempo bem como a atuacdo de
agentes externo e suas caracteristicas sdo definidas de acordo com o ambiente
existente no local. Isso reflete nas caracteristicas fisicas e quimicas do solo,
importantes no desenvolvimento das plantas.

A contribuicdo dos processos de formacéao do solo € sem duvida primordial para
o desenvolvimento sustentavel. Ao passo que as pesquisas avangam e correlacionam
os fatores, o entendimento sobre a formacédo do solo e suas interacées sé&o de
extrema importancia para a maxima eficiéncia das plantas.

Novas tecnologias séo utilizadas para estudar os solos, sendo a cartografia
uma delas, e contribui significativamente para o planejamento e analise do solo.

A classificagdo do solo envolve varias metodologias e parametros que sao
muitas vezes detalhados e requerem tempo e conhecimento especifico sobre o
tema, assim a utilizac&o de técnicas cartograficas avangam e ganham novos rumos
nestes estudos.

Desejo a todos uma boa leitura deste material.

Leonardo Tullio
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CAPITULO 2

MODELOS ESPECTRAIS DE PREDICAO DO
TEOR DE CARBONO ORGANICO DO SOLO NO
MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS
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RESUMO: Estudos a respeito da predicao do
Carbono Orgénico do Solo (COS) por meio
da técnica de Espetroscopia Vis-NIR séao
necessarios para uso no mapeamento digital de
solos (MDS) em escala de propriedade rural. O
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objetivodestetrabalhofoitestarseaestratificacéo
amostral por camada de amostragem melhora
o desempenho de modelos espectrais de
predicdo de COS e avaliar o impacto de dados
preditos no Mapeamento Digital. Para isso foram
utilizadas 261 amostras de solo, coletadas nas
camadas 0—-5;5—-15e 15— 30 cm, totalizando
783 observacdes, em uma propriedade rural de
940 hectares, localizada no municipio de Girua,
Estado do Rio Grande do Sul (RS), Brasil.
O COS foi determinado em laboratério via
digestdo umida. A analise espectral do solo foi
realizada por um espectroradibmetro FildSpec
Pro (ASD) com faixa espectral de 350-2500 nm.
Foram ajustados modelos espectroscopicos
para o COS utilizando regressao por minimos
quadrados parciais (PSLR) para quatro
conjuntos com diferentes tamanhos de amostra:
conjunto total de amostras (n= 783); conjunto
1 — amostras da camada 0 — 5 cm (n= 261);
conjunto 2 - amostras da camada 5—- 15 cm (n=
261); conjunto 3 amostras da camadai15—-30cm
(n=261). A partir dos valores preditos de COS
pelo modelo espectroscopico, foram gerados
mapas da distribuicdo do COS paras as trés
camadas de amostragem por Random Forest
com o auxilio de 15 covariaveis ambientais. O
modelo com melhor desempenho de validagao
na predicao foi alcangado com os dados da
camada 15 - 30 cm, com R? = 0,77; RMSE
= 0,30% e RPIQ = 2,60. Os dados preditos
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sofreram reducao significativa de amplitude, especialmente na camada superficial do
solo. Os modelos espaciais obtidos com dados preditos, apresentaram R? entre 0,35 e
0,41 e valores de RMSE entre 0,22 a 0,30%, entretanto com significativa suavizacao
da variacao espacial do COS na éarea de estudo.

PALAVRAS-CHAVE: propriedades do solo, pedometria, espectroscopia, mapeamento
do carbono orgénico.

ABSTRACT: Soil organic carbon (COS) prediction studies using the Vis-NIR
spectroscopy technique are necessary for the use of digital land-use mapping (MDS)
on a rural property scale. The objective of this work was to test the stratification by
wall sampling with the performance of specific models of prediction of COS and to
evaluate the impact of data predicted in the Digital Mapping. For samples, 261 soil
samples were used, collected in layers 0 - 5; 5 - 15 and 15 - 30 cm, totaling 783
hectares, in a rural property of 940 hectares, located in the municipality of Girua, State
of Rio Grande do Sul (RS), Brazil. COS was determined in the laboratory via wet
digestion. Soil spectral analysis was performed by a FildSpec Pro spectroradiometer
(ASD) with a spectral range of 350-2500 nm. They were adapted to the COS using
paired quadrature regression (PSLR) for four sets with different set sizes: total set of
samples (n = 783); set 1 - 0 - 5 cm layer samples (n = 261); set 2 - layer 5 - 15 cm
samples (n = 261); set 3 layer samples 15-30 cm (n = 261). From the predicted COS
values by the spectroscopic model, COS maps were generated for the three random
sampled samples with the aid of 15 environmental species. The model with the best
prediction validation performance was displayed with the layer data 15 - 30 cm, with R?
=0.77; RMSE = 0.30% and RPIQ = 2.60. The predetermined data suffered a significant
reduction of amplitude, especially in the surface layer of the soil. Spatial models with
predicted data, R? set between 0.35 and 0.41 and RMSE values between 0.22 and
0.30%, thus smoothing the spatial variation of the COS in the study area.
KEYWORDS: soil properties, pedometry, spectroscopy, mapping of organic carbon.

11 INTRODUCAO

A demanda por informagdes de solo tem aumento na ultima década devido
a necessidade de planejamento e uso sustentavel do recurso natural solo. Para
suprir as demandas alimentares, de moradia e de energia para a populagado nos
proximos anos, pesquisas na ciéncia do solo tendem a focar em métodos que
permitam quantificar varias propriedades do solo relacionadas a funcionalidade
dos solos em escala detalhada (GRUNWALD, 2015). Assim, o interesse crescente
sobre o0 sequestro de carbono levantou questdes sobre qual o potencial e quanto de
carbono orgénico estd armazenado no solo (Lal et al., 2018). O carbono orgénico do
solo (COS) é uma propriedade funcional considerada fundamental para qualidade
do solo. Portanto, gerar informacées em escala detalhada do conteado COS é
considerado um servigo ambiental, pois possibilita a avaliacdo da qualidade do solo,
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modelagem do clico do carbono e simulagdo de cenarios futuros (SANCHEZ et al.,
2009; SORENSEN et al., 2018).

Realizar mapeamento do COS, no entanto, demanda alto custo e tempo devido
ao elevado numeros de amostras necessarias para representar adequadamente a sua
distribuicdo da paisagem, devido a alta variabilidade espacial do COS, consequéncia
da sua interacdo com varios fatores ambientais (BERNOUX et al., 2002). Dessa
forma, a viabilidade das metodologias utilizadas em laboratério de rotina para esses
fins, vem sendo discutida pelos cientistas do solo em escala global, por apresentarem
problemas referentes aos custos de analise, producéo de residuos quimicos e tempo
demandado para o processamento de amostras (SOUSA JUNIOR et al., 2011).

Portanto, um dos desafios da ciéncia do solo é propor técnicas que demonstre
potencial para monitoramento do solo, permitindo uma leitura rapida, barata e nao
destrutiva das amostras de solos. As técnicas de Espectroscopia de Reflectancia
Difusa (ERD) Vis-NIR e do Mapeamento Digital de Solos (MDS) utilizam modelos
matematicos e estatisticos juntamente com covariaveis preditoras para gerar mapas
de propriedades dos solos (Figura 1). As covariaveis com potencial para predicao
do COS posem ser as bandas de reflectancia espectral nas regides do visivel ao
infravermelho-proximo (Vis-NIR) obtidas pela técnica ERD Vis-NIR (Figura 1).
Dessa forma, os dados da analise espectral do solo passaram a ser organizados em
bibliotecas espectrais de solos (BES), para a construgcao de modelos de predi¢cao
para quantificacdo do COS (Figura 1) em diferentes escalas geograficas (VASQUES
et al., 2008; STEVENS et al., 2013; TERRA et al., 2015; DEMATTE et al., 2016;
GUERRERQO et al., 2016; MOURA-BUENO et al., 2019). Posteriormente, os dados
obtidos na modelagem espectroscopica podem ser utilizados no mapeamento de
propriedades do solo por meio de técnicas de MDS (Figura 1).
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Sensoriamento remoto proximal:
Amostragem Técnica de ERD

Mapa de propriedades do
solo
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Figura 1 - Representacao das etapas envolvidas na integracao da técnica de ERD e MDS para
obtencéao de informagdes de solos (Fonte: MOURA-BUENO, 2018).

No entanto, a acuracia dos modelos espectroscopicos € variavel, sendo
influenciado pelas caracteristicas do solo, numero de amostras utilizadas na
calibragao e validacao dos modelos e variabilidade das propriedades do solo na
paisagem (DEMATTE et al.,, 2016; RAMIREZ-LOPES et al., 2014; WIGHT et al.,
2016). Para contornar esse problema, estudos tém mostrados que a utilizacédo de
dados homogéneos pode ser uma estratégia valiosa para alcancar maior acuracia
nas predi¢oes. Isso corrobora com Grunwald et al. (2015), que sugere que nao
ha como transferir os modelos desenvolvidos de uma regidao para outro, visto a
diversidade pedologica, ou seja, os modelos devem considerar amostras locais e
suas caracteristicas. Assim, a modelagem espectroscopica com base na camada
de amostragem do solo podem ser uma estratégia promissora para alcang¢ar maior
acuracia dos teores de COS para posterior uso no MDS. O objetivo deste trabalho foi
testar se a estratificacao amostral por camada de amostragem melhora o desempenho
de modelos espectrais de predicdo de COS e avaliar o impacto de dados preditos no
Mapeamento Digital.

MATERIAL E METODOS

O estudo foi realizado no municipio de Girua, Estado do Rio Grande do Sul
(RS), Brasil (Figura 2a) em uma area agricola de 940 ha (Figura 2b). A area apresenta
altitudes que variam entre 340 e 420 m, relevo suave ondulado e geologia deriva de
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rochas basalticas. Os solos predominantes na regido séo Latossolos Vermelhos (LV)
nas areas mais altas da paisagem (coxilhas) e Gleissolos Haplicos (GX) nas areas
mais baixas (varzeas).
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Figura 2 - Localiza¢&@o da area de estudo no municipio de Girua, Estado do Rio Grande do
Sul, Brasil (a) e area ampliada com imagem Google Earth (ano de 2016) com os pontos de
amostragem (b).

O solo foi amostrado em 261 pontos distribuidos de forma aleatéria na
paisagem, sendo 206 pontos sob LV e 55 em GX, estratificados nas camadas de 0-5,
5-15 e 15-30 cm, totalizando 783 amostras. O COS foi determinado em laboratorio
via combustdo umida, para obtencdao dos dados de referéncia para calibracdo e
validagdo dos modelos.

Para obtencdo dos dados espectrais, as amostras foram analisadas em
laboratorio em um espectroradidmetro FieldSpec Pro, no intervalo de 350 a 2500
nm, com resolucao espectral de 1 nm. Apds, os dados espectrais foram suavizados
a fim de eliminar ruidos. A técnicas de pré-processamentos utilizada foi a suavizacéao
Savitzky-Golay com 12 derivada usando um polinbmio de primeira ordem (SGD)
(Savitzky e Golay, 1964), com janela de busca de 9 nm, previamente definida como
a melhor janela de busca. O pré-processamento foi realizado utilizando o pacote
prospectr no software R (R Core Team, 2019). O espectro médio e desvio-padrao
da refletancia espectral do solo do conjunto total de amostras (n = 783), camada
0-5cm (n=261),camada5—-15cm (n =261), camada 15— 30 cm (n = 261) sao
apresentados na figura 3.
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Figura 3 - Espectros médios e seus desvios-padrao para (a) conjunto total de amostras, (b)
amostras camada 0 — 5 cm, (c) amostras da camada 5 — 15 cm, (d) amostras da camada 15 —
30 cm.

Para reduzir a variagcdo dos valores de COS e melhorar o desempenho dos
modelos espectrais, 0 conjunto total de amostras (n = 783) foi estratificado em
conjuntos menores, considerando a profundidade de obtencdo das amostras:
conjunto 1 (C1) —amostras da camada 0 — 5 cm (n=261); conjunto 2 (C2) - amostras
da camada 5 — 15 cm (n= 261); conjunto 3 (C3) amostras da camadai15 — 30 cm (n=
261).

Modelos espectrais foram calibrados 70% das amostras (Modelo 1) e de cada
conjunto estratificado por camadas (Modelo 2) e 30% das amostras de cada conjunto
foram utilizadas para validacéo. A técnica multivariada PLSR foi utilizada para ajustar
0s modelos espectroscopicos, com auxilio do pacote pls do software R (R CORE
TEAM, 2019). O desempenho dos modelos foi avaliado pelos parametros R?, raiz
do erro quadratico médio (RMSE) e razdo do desempenho pela distancia interquartil
(RPIQ).

Os valores de COS de referéncia (mensurados em laboratério) e preditos pelos
modelos espectroscépicos de COS foram utilizados para calibrar um modelo de
predicdo espacial de 30 metros de resolucédo pelo modelo de arvores de regressao
Random Forest, com auxilio do pacote randomForest do software R (R CORE TEAM,
2019). As covariaveis utilizadas para predicdo foram derivadas do Modelo Digital
de Elevagcdo SRTM com resolucéo espacial de 30 metros e do satélite Landsat 8,
sendo elas elevacéo, declividade, curvatura horizontal, fator LS, indice de umidade
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topografico, indice de rugosidade do terreno, curvatura vertical, banda 2, banda 3,
banda 4, banda 5, banda 6, banda 7 e razdo entre as bandas b5 e b7). Além disso
foi calculado o indice de vegetacdo normalizado ajustado ao solo. O desempenho da
predicao espacial foi avaliado pelos parametros de validagcao cruzada leave-one-out
R2, RMSE e erro médio (EM).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Todos os conjuntos apresentaram diferenca acentuada entre os valores
minimos e maximos. Os valores de média e mediana foram semelhantes para o
CTA e C3 — camada 5-15 (Tabela 1). O conjunto C1- camada 0 - 5 apresentou os
maiores valores médios de COS, sendo isso atribuido ao maior aporte de residuos
vegetais na camada superficial. Nesse mesmo conjunto é observado o maior valor
de desvio-padrao (Tabela 1). O conjunto C3 — camada 15 - 30 apresentou os valores
menores de COS e o menor desvio-padrao. Os valores mais elevados COS (valor
maximo variando entre 8,41 a 7,44%) foram observados em solos de floresta na
profundidade de 0 - 5 cm, enquanto os valores mais baixos sdo notados na camada
15 - 30 cm sobre uso lavoura ou campo nativo.

Conjunto n Minimo Maximo Média  Medina Desvio-Padrao

CTA 783 0,69 8,41 2,35 2,07 1,10

Conjuntos estratificados por camada de amostragem

C1:0-5 261 1,49 8,41 3,14 2,88 1,16
C2:5-15 261 0,90 7,81 2,16 1,96 0,87
C3:15-30 261 0,69 7,44 1,74 1,60 0,70

Tabela 1. Estatistica descritiva dos valores de COS (%) para cada conjunto amostral.

n: numero de amostras em cada conjunto; CTA: conjunto total de amostras.C1: conjunto 1 —
amostras da camada 0 — 5 cm; C2: conjunto 2 - amostras da camada 5 — 15 cm; C3: conjunto 3
amostras da camadai5 — 30 cm.

Nota-se que a separacdo do CTA (composto por todas as amostras) em
conjuntos baseados nas camadas amostras (conjunto C1, C2 e C3) resultou em
diferencas na estatistica descritiva dos valores de COS (Tabela 1). A grande variagéao
entre 0s conjuntos esta relacionada com os tipos de solo, posi¢cées de ocorréncia na
paisagem, cobertura do solo e profundidade da amostra (BERNOUX et al., 2002).

Os parametros de ajuste dos modelos espectroscopicos de predicdao do teor
de COS para cada conjunto amostral estdo resumidos na tabela 2. Observa-se que
o valor de R? variou de 0,50 a 0,82 e R ? de 0,55 a 0,77 (Tabela 2). O modelo com
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melhor desempenho na predigéo foi alcangado no conjunto C3, com R? = 0,77,
RMSE, = 0,30% e RPIQ, = 2,60 (Tabela 2). Esse resultado esta associado a menor
variacdo do conteudo de COS observados na camada 15 — 30 cm (desvio-padrao
= 0,70), sendo isso identificado pela técnica de ERD, uma vez que, o conteudo de
COS influencia na forma e no albedo da curva espectral ao longo de todo o espectro
Optico (DALMOLIN et al., 2005).

Na sequéncia, o modelo com melhor acuracia foi observado no conjunto CTA,
com R? = 0,67; RMSE, = 0,55% e RPIQ, = 2,22 (Tabela 2). Isso esta associado
a menor variacédo nos valores de COS (desvio-padréao = 1,10) observada nessa
camada, sendo isso um fator relevante na qualidade do ajuste de modelos espectrais
(STEVENS et al.,, 2013). Além disso, a amostragem aleatoria na paisagem,
contemplando diferentes usos do solo e posi¢cées na paisagem, implica em grande
variacdo nas caracteristicas fisicas, quimicas e biolégicas das amostras de solo, o
que influéncia no comportamento espectral dos solos do Planalto do Estado do RS
(DALMOLIN et al., 2005; MOURA-BUENO et al., 2019).

O modelo de predicdo com os menores valores de acuracia foi observado para
o conjunto C1, na camada de 0 - 5 cm (Tabela 2). Esse resultado € explicado pela alta
variacao nos valores de COS (desvio-padrao = 1,16) na camada 0 - 5 cm, uma vez
gue essa camada € a mais influencia por fatores ambientais e praticas de manejo.

) Calibracao Validacéao
Conjuntos
R? RMSE, RPIQ, R? RMSE, RPIQ,
CTA 0,69 0,51 2,19 0,67 0,55 2,22

Conjuntos estratificados por camada de amostragem

C1:0-5 0,50 0,66 1,67 0,55 0,79 1,17
C2:5-15 0,70 0,42 1,74 0,60 0,47 1,46
C3;15-30 0,82 0,26 1,81 0,77 0,30 2,60

Tabela 2. Avaliagdo do desempenho dos modelos espectrais de COS.

R2: coeficiente de determinacdo; RMSE: raiz do erro quadratico médio; RPIQ:
razdo do desempenho pela distancia interquartil; CTA: conjunto total de amostras.
C1:conjunto 1 —amostras da camada 0 — 5 cm; C2: conjunto 2 - amostras da camada
5 —-15 cm; C3: conjunto 3 amostras da camada15 — 30 cm.

Os resultados obtidos neste estudo sédo proximos aos encontrados por Knox
et al. (2015), que alcancou R2 médio de 0,80 na predicao de COS com Vis-NIR com
um conjunto de 1014 amostras de solo coletadas em todo o estado da Flérida, EUA e
por Dotto et al. (2014) que alcangaram R?= 0,68 em uma bacia hidrografica de 1.892
ha com 303 pontos de amostragem, com distintos tipos de solos e uso da terra,
localizada na regido central do Estado do RS. E ainda, superiores ao encontrado
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por de Sousa Junior et al. (2011) que obtiveram valor de R? = 0,38 em uma area
de 9.000 ha no Estado de Sao Paulo, com 319 pontos de amostragem. Terra et al.
(2015) encontraram valores de R? = 0.65 e RMSE = 0.16% utilizando uma biblioteca
espectral (n = 1259) com amostras de oito regides tropicais do Brasil, local em que
a variabilidade dos solos é alta, com intervalo de predicao de 0.2 — 7.0% de COS.
Araujo et al. (2014) obtiveram um R? de 0.60 e um RMSE de 0,55% para predicoes
com uma grande biblioteca espectral (n = 7172) de solos tropicais no Brasil. Nessa
mesma regido do Brasil, Ramirez-Lopez et al. (2013) utilizando 4200 amostras,
obtiveram R? de 0.48 e RMSE de 0.28 %. Em geral, se observa uma variacao nos
valores de RMSE desses estudos de escala regional, nacional e global. Isso se
deve a maior abrangéncia geografica dessas bibliotecas espectrais, resultando em
maior variabilidade ambiental e pedoldgica, o que influencia nas caracteristicas do
solo, especialmente o contetdo de COS (DEMATTE et al., 2016; GUERRERO et al.,
2016; MOURA-BUENO et al., 2019).

Os dados preditos apresentam menor disperséao dos teores de COS em relagao
aos dados mensurados, com reducdo significativa da amplitude, especialmente na
camadasuperficial (Figura4). De modo geral, as médias doteorde COS permaneceram
proximas, porém é possivel observar que os valores altos de COS foram subestimados
enquanto os valores baixos foram superestimados, especialmente no modelo 1. Por
resultarem em conjuntos de dados mais homogéneos estatisticamente é possivel
observar na Tabela 4 que dados preditos apresentaram maior acuraria na predicao

espacial.
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Figura 4. Boxplot dos valores de COS (%) mensurados e preditos pelos modelos espectrais 1 e
2.

Os modelos ajustados com os dados mensurados apresentam os piores ajustes,
com R2 de 0,15, 0,22 e 0,22 para C1, C2 e C3, respectivamente e valores de RMSE
entre 0,82 a 0,61%. Os modelos espaciais obtidos com dados preditos, entretanto,
apresentaram R2 entre 0,35 e 0,41 e valores de RMSE entre 0,22 a 0,33% (Tabela
4). Os maiores erros se deram em funcao da maior amplitude dos dados de COS
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nas amostras, principalmente em amostras com elevado teor de COS (> 4%), devido
a menor representatividade de amostras com esses teores para a calibragéo dos
modelos (VISCARRA ROSSEL e BEHRENS, 2010). Cabe salientar que a amplitude
do COS é diferente em cada conjunto, o que influencia diretamente na interpretacao
da estatistica dos erros.

Dados Camada R? RMSE (%) EM (%)
Mensurados C1 0,15 0,82 0,64
Modelo 1 C1 0,35 0,29 0,21
Modelo 2 C1 0,35 0,31 0,22
Mensurados Cc2 0,22 0,61 0,44
Modelo 1 C2 0,41 0,30 0,21
Modelo 2 Cc2 0,41 0,22 0,15
Mensurados C3 0,22 0,50 0,33
Modelo 1 C3 0,40 0,33 0,23
Modelo 2 C3 0,40 0,18 0,12

Tabela 4. Desempenho de validagcéo cruzada leave-one-out dos modelos de predicao espacial
do conteudo de COS obtida com dados mensurados em laborat6rio e preditos pelos modelos
espectrais 1 e 2.

R2: coeficiente de determinacéo; RMSE: raiz do erro quadratico médio; EM: erro médio.

Embora néo seja a estatistica de validagao dos modelos espaciais nao sejam
significativamente diferentes, é possivel observar que a distribuicdo espacial do
COS obtida pela modelagem do conjunto de dados preditos pelo modelo 2 apresenta
maior semelhanca com o0 mapa obtidos pelos dados mensurados (Figura 5).
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Figura 5. Distribuicao espacial do COS (%) mensurados e preditos pelos modelos espectrais 1
e2.

A estratificacdo de dados espectrais por camada de amostragem, apesar de
reduzir a amplitude dos dados, preservou melhor sua qualidade e permitiu relacbes
mais realistas destes com as covariaveis. Em funcéo disso, o mapa final de distribuicao
do COS foi mais coerente. De modo geral, a estratificacdo melhorou a qualidade da
predicao espacial do COS, demonstrando o potencial da técnica para o MDS.

CONCLUSOES

O modelo espectral com melhor desempenho na predicao foi calibrado com as
amostras da camada 15 - 30 cm, com R? = 0,77; RMSE = 0,30% e RPIQ = 2,60.

A predicao diminuiu a dispersao dos teores de COS, com reducdao significativa
da amplitude dos dados.

A estratificacdo de dados espectrais por camada de amostragem melhorou a
qualidade da predigcao espacial do COS, demonstrando o potencial da técnica para
o MDS.
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