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RESUMO
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A demanda por informagdes quantitativas de solos em nivel detalhado de bacias
hidrograficas vém aumentado em decorréncia dos cendrios globais. O mapeamento digital de
solos (MDS) visa gerar dados compativeis com essas necessidades por meio da geracdo de
mapas funcionais de solos em multi-escalas. O objetivo desse trabalho foi avaliar a qualidade
altimétrica ¢ limitagdes de MDE com a finalidade de auxiliar na escolha do MDE mais
adequados para derivar atributos do terreno (AT) para desenvolver fungdes de predigao
espacial para serem aplicadas ao mapeamento digital do carbono organico do solo em escala
de propriedade rural no Planalto do Estado do Rio Grande do Sul (RS). O estudo foi realizado
em uma area de 937 ha localizada no municipio de Giruda, RS, Brasil. Foram coletados 243
pontos amostrais na camada de 0-5 cm e realizado um levantamento planialtimétrico (LP)
considerado neste estudo a verdade do terreno dos valores de altitude. Os MDE avaliados
foram: MDE-LP (gerado a partir do LP), MDE-CARTA (gerado pela interpolacdo das curvas
de nivel da carta topografica), MDE-ASTER, MDE-SRTM e MDE-TOPODATA. Os MDE
foram avaliados quanto a precisdo altimétrica por meio de teste estatisticos, valor da raiz
quadrada do erro médio quadratico (RMSE) e aplicacdo da Norma Brasileira de Cartografia
para definicdo da escala de cada MDE com base na precisdo da altitude. Os AT derivados de
cada MDE foram confrontados com os AT derivados do MDE-LP. Os resultados mostraram
qgue o MDE-LP apresentou a melhor qualidade dos dados de altitude (RMSE = 1,93 m),
seguido dos MDE-SRTM (RMSE = 5,95 m), MDE-CARTA (RMSE = 8,28 m), MDE-
TOPODATA (RMSE = 9,78 m) e MDE-ASTER (RMSE = 15,57 m). O tamanho da area e
relevo suave ondulado foram os principais fatores que influenciaram nos resultados. O MDE-
LP se adequou na escala 1:10.000 classe D, enquanto os MDE-CARTA e MDE-SRTM se
adequaram na escala 1:50.000 classe B, 0o MDE-TOPODATA a escala 1:50.000 classe D e 0
MDE-ASTER escala 1:100.000 classe B. Em relacdo aos AT, os MDE- SRTM e MDE-
TOPODATA apresentam resultados mais proximos do MDE-LP e os menores valores de
RMSE para cada AT avaliado. A fun¢@o de predigdo construida a partir dos AT derivados do
MDE-LP e indice de vegetacdo obtido de imagens Landasat-7 explicou apenas 16% da
variancia do COS na area. A resolucdo espacial pequena do MDE-LP e das imagens associado
ao uso apenas dessas variaveis preditoras foram os principais fatores que influenciaram nos
resultados. Com base nesses resultados, os MDE- SRTM e MDE-TOPODATA podem ser
utilizados no MDS semidetalhado de classes de solos. No caso do MDS do COS sugere-se 0
uso desses MDE associado com pontos de controle de campo para verificagdo da preciséo
altimétrica e a inclusdo de variaveis relacionadas a praticas de manejo do solo.

Palavras-Chave: modelos digitais de elevacdo, atributos do terreno, precisdo, carbono
organico do solo, mapeamento digital de solo.
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The requirement for quantitative soil information has increased as a consequence of
the global scenarios. The digital soil mapping (DSM) seeks to produce consistent data with
the current needs through the generation of functional soil maps in multi-scales. The aim of
this study was to evaluate the altimetry quality and limitations of digital elevation model
(DEM) in order to assist in choosing the most suitable DEM to derive terrain attributes (TA)
to develop spatial prediction functions to be applied to digital mapping of soil organic carbon
(SOC) of farm scale in the Plateau of the state of Rio Grande do Sul (RS). The study was
conducted on a 937 ha area located in the municipality of Girua, RS, Brazil. They collected
243 sampling points in the 0-5 cm layer and an accomplished planialtimetric survey (PS)
considered in this study the truth of the ground of altitude values. DEM evaluated were:
DEM-PS (generated from the PS), DEM-LETTER (generated by interpolating the level of
topographic map curves), DEM-ASTER, DEM- SRTM and DEM-TOPODATA. The DEM
were evaluated for precision altimetry through statistical test value of the square root of the
mean square error (RMSE) and application of the Brazilian Cartographic Standard for
defining the scale of each DEM based on the accuracy of the altitude. TA derived from each
DEM were faced with the AT derived from the DEM-PS. The results showed that the DEM-
PS presented the best quality of elevation data (RMSE = 1.93 m), followed by DEM-SRTM
(RMSE = 5.95 m), DEM- (RMSE = 8.28 m), DEM-TOPODATA (RMSE = 9.78 m) and
DEM-ASTER (RMSE = 15.57 m). The size of the area and gently rolling relief were the main
factors that influenced the results. The DEM-PS is suited in scale 1: 10,000 Class D, while
DEM-LETTER and DEM-SRTM are suited in scale 1: 50,000 class B, the DEM-
TOPODATA the scale 1: 50,000 class D and the DEM-ASTER scale 1: 100,000 Class B.
With regard to TA, the DEM-SRTM and DEM-TOPODATA present results closer to the
DEM-PS and smaller RMSE values for each TA assessed. The prediction function
constructed from the DEM-PS derived from the TA and vegetation index Landasat-7 obtained
images explained only 16% of the variance in SOC area. The small spatial resolution of
DEM-PS and images associated with the use only of these predictors were the main factors
that influenced the results. Based on these results, the DEM-SRTM and DEM-TOPODATA
can be used in DSM semi-detailed soil classes. In the case of the SOC DSM suggest the use of
these DEM associated with field control points to verify the precision altimetry and the
inclusion of variables related to soil management practices.

Keywords: digital elevation models, terrain attributes, precision, soil organic carbon, digital
mapping soil.
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1 INTRODUCAO

O homem sempre manteve relagdes proximas com o recurso natural solo. Varias
civilizagOes deixaram de ser nOmades em razdo de fatores relacionados ao potencial dos solos
em produzir alimentos para o sustento do homem. Ha evidencias que o0s primeiros relatos a
respeito do solo como meio para producdo de alimentos foi quando o homem deixou de ser
ndmade e passou a compor pequenas comunidades a 9000 anos na Mesopotamia.

Nesse contexto, o solo € um componente fundamental para 0s ecossistemas terrestres,
pois esta envolvido desde a producdo de alimentos até a regulacdo do clima. Em virtude do
acelerado crescimento populacional, em 2050 a Terra sera habitada por cerca de 9 bilhdes de
pessoas segundo estimativas da Organizagdo das NagOes Unidas (ONU). Diante desse
cenario, a producdo de alimentos tera que aumentar entre 60 e 90%, podendo causar a
utilizacdo ndo racional dos recursos naturais como, por exemplo, o solo, se ndo forem
tomadas medidas adequadas de uso e conservacao desse recurso.

Para minimizar esses impactos, nas ultimas décadas o homem tem buscado no meio
cientifico, solugdes mais consistentes para alguns problemas que existem no planeta em que
habitamos. Entre esses enigmas, estd 0s cenarios da mudanca climatica, necessidade de
aumentar a producdo de alimentos e energia, preocupa¢do com as formas de uso da terra,
contetido e sequestro de carbono organico (CO) no solo. Nesse contexto, o solo esta em entre
0s cincos principais reservatérios de carbono (C) no ecossistema terrestre, onde os solos
agricolas podem atuar como dreno ou fonte de C para a atmosfera dependendo do uso e
manejo a que forem submetidos. O carbono organico do solo (COS) é considerado um
indicador de qualidade do solo e responsavel por uma série de funcbes no ambiente.

Portanto, conhecer o contetdo e a distribuicdo de COS na paisagem € extremamente
importante tendo em vista os cenarios globais, porém é uma tarefa dificil e que ainda
necessita de avangos na pesquisa. Para alcancar esse objetivo, o conhecimento e a
compreensdo dos tipos de solos e suas propriedades e a inter-relacdo com variaveis ambientais
responsaveis pela dindmica do COS em escala de propriedade rural, bacia hidrografica ou
municipio é de fundamental importancia para um planejamento racional do recurso natural
solo.

Realizar mapeamento do conteddo de COS nas escalas citadas acima € geralmente

dispendioso e demanda tempo devido ao elevado nimeros de pontos que precisam ser
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amostrados na paisagem. Sendo isso consequéncia do grande nimero de variaveis ambientais
e acdes antropicas responsaveis pela variabilidade do COS na pedosfera, onde cada variavel
apresenta uma funcéo e porcentagem de contribuicdo nessa variagdo. Por isso, € necessario o
uso de novas técnicas de amostragem, processamento de dados e a construcdo de modelos que
representem as relacGes entre o solo e 0 ambiente em que 0 mesmo ocorre.

Isso tem sido facilitado nos Gltimos anos com os avangos da informética, softwares
estatisticos e os Sistemas de Informacbes Geograficas (SIG), que tém possibilitado o
processamento de grandes volumes de informacdes e o desenvolvimento de modelos
matematicos capazes de estimar propriedades do solo a partir de covaridveis ambientais.
Segundo ten Caten e Dalmolin (2014) o geoprocessamento é uma ferramenta muito
promissora para uso no mapeamento de solos na area de Pedologia.

Essa nova linha de estudo constitui o escopo do mapeamento digital de solos (MDS), o
qual teve avango nas pesquisas a partir do trabalho publicado em 2003 por Alex McBratney e
seus colaboradores, intitulado “On digital soil mapping”. O MDS foi definido por
Lagacheriee e McBratney (2006) como “a criagdo e populagdo de sistemas de informagao
espacial de solos através do uso de métodos observacionais de campo e laboratério, acoplados
a sistemas de inferéncia espacial e ndo-espacial de solos”.

Para a construcdo desses sistemas de informacdes espacial de solo, utiliza-se a
pedometria, disciplina da ciéncia do solo que estuda a “aplicagdo de métodos matematicos e
estatisticos para o estudo da distribuicdo e génese dos solos” (Heuvelink, 2003). As variaveis
mais utilizadas para gerar esses modelos sdo as derivadas de modelos digitais de elevacédo
(MDE) em virtude da alta correlacdo com algumas propriedades do solo e a facilidade de
aquisicdo desses dados. Esses modelos sdo denominados de Fungdes de Predi¢do Espacial de
Solos (FPES), as quais constituem em métodos de ajuste empirico entre as relagdes
guantitativas existentes entre o solo e 0 ambiente em que 0 mesmo ocorre.

Neste contexto, pode-se dizer que a pesquisa em MDS é recente, principalmente no
Brasil. Pesquisas regionalizadas precisam ser realizadas para aumentar a base de
conhecimento e desenvolver estratégias e metodologias para o0 MDS, em especial a predi¢do
do COS na paisagem, e possiveis extrapola¢fes para outras regides com condi¢des ambientais
semelhantes.

O Planalto do estado do Rio Grande do Sul, Brasil, é considerado uma regido com alto
potencial agricola e com uma diversidade de uso e manejo do solo. Portanto deve-se ter
consciéncia que para utilizar o solo necessita-se de um planejamento e exploragéo controlada,

a fim de preservar a qualidade do mesmo para as geragdes futuras.
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Diante do exposto, 0 presente trabalho buscou aumentar o conhecimento a respeito do
desempenho das fungdes de predigdo espacial do COS construidas através de covaridveis
ambientais. Este trabalho concentrou-se em avaliar a qualidade das informac6es contidas nos

MDE e construir uma funcédo de predicdo para o COS em escala de propriedade rural.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Mapeamento digital de solos

Estudos pioneiros a respeito do solo como corpos naturais organizados e a sua génese
foram difundidos pelo russo Dokuchaev em 1883, posteriormente por seus discipulos na
metade do século 19. Com base nesses estudos, Hans Jenny em 1941 formalizou as bases
conceituais sobre a génese e a distribuicdo dos solos na paisagem. Jenny propds um modelo
classico abordando os fatores relacionados com a formacédo do solo. Para Jenny, o solo (S) é
funcéo do clima (cl), dos organismos (0) e do relevo (r), agindo sobre o material parental (p)
durante um periodo de tempo (t) e fatores desconhecidos (...), conforme representado pela

equacéo 1:

S=f(clo,rpt,...)

O modelo deterministico de Jenny representou uma maneira complexa de predizer 0s
solos, em funcdo das interac@es entre os fatores de formacdo (VILLELA, 2013). Dessa forma,
se 0 solo é funcdo dos fatores de formacdo e se a distribuicdo espacial desses fatores for
conhecida, conclui-se que o solo e suas propriedades podem ser inferidos a partir da
interpretacdo de informacdes de campo e construcdo de um modelo conceitual (relagéo solo-
paisagem) (JENNY, 1941; HUDSON, 1992). Esse modelo busca compreender as relacdes
entre a paisagem e demais variaveis ambientais que caracterizam o solo, sendo esse aplicado
para inferir a distribuicdo espacial dos solos e suas propriedades em areas analogas
(HUDSON, 1992).

Em um ambiente no qual os fatores de formacdo e os processos de pedogénese sejam
iguais, tem-se grande probabilidade dos solos apresentarem caracteristicas muito semelhantes.
Adotando essa ideia como padrdo, € possivel fazer inferéncias sobre os tipos de solos
encontrados em variados locais na paisagem, podendo ser mais ou menos explicito de acordo
com a extensdo da area (MENDONCA-SANTOS e SANTOS, 2003).

A partir da introducdo do modelo de Jenny na ciéncia do solo, mais especificamente

na area da Pedologia, varios levantamentos e mapeamentos de solos foram elaborados em
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escala mundial, conforme as necessidades e demandas da sociedade em geral de conhecer os
tipos de solo e sua distribuicdo na superficie terrestre. Inicialmente o levantamento pedoldgico
era realizado com descri¢des dos solos, classificacdo, determinacao de limites entre as classes
e, com a realizacdo de inferéncias sobre o comportamento dos solos perante 0 uso e manejo
(MENDONCA-SANTOS e SANTOS, 2003).

No mapeamento do solo utilizando métodos convencionais, o pedo6logo adquire
conhecimentos tacitos com o decorrer do tempo a respeito da ocorréncia das classes de solos
na paisagem, sendo de fundamental importancia experiéncia do peddlogo adquirida no
decorrer dos muitos trabalhos de campo (HUNSON, 1992). No entanto, existem poucos
peddlogos treinados e capazes de descrever um modelo metal generalizado que atenda as
diversas situacdes que ocorrem no ambiente.

Nos ultimos anos a demanda por informacdes de qualidade sobre o solo tem aumento
devido a estreita relacdo desse recurso natural com os ciclos hidroldgicos, dindmica do clima
em escala global, ciclagem de nutrientes e producéo de alimentos e energia (HARTEMINK,
2008; SANCHEZ et al., 2009; PACHECO et al., 2011; GRUNWALD et al., 2012). A gestao
e o planejamento para fins especificos, com alto nivel de detalhe, requerem mapas funcionais
de solos (ZHU et al., 2013), por exemplo, mapa de aptidao agricolas das terra e area de risco
de erosdo (VAN ZIJL et al., 2014).

Nesse contexto, uma das limitacBes € a indisponibilidades de mapas de solo em
escalas adequadas para cada proposito. Segundo Sanchez et al. (2009), apenas 109 paises
possuem mapas coropléticos de solos nas escalas 1:1.000.000 ou maiores, representando
somente 31% da superficie da Terra. O restante dispde apenas do mapa de solos na escala
1:5.000.000 elaborado pela FAO - Food and Agriculture Organization of the United Nations,
em escala incompativel para planejamento de uso do solo necessario para atender as
demandas atuais.

Ainda, os levantamentos e mapeamentos de solos realizados com base no “modelo
mental” desenvolvido pelo peddlogo experiente, representados em mapas cloropléticos,
estabelecem limites abruptos arbitrarios entre as classes de solo (TEN CATEN et al., 2011b) e
as informacgdes ndo ficam documentadas, dificultando a reproducdo e atualizacdo desses
mapas no futuro. Esses sdo alguns dos motivos pelo qual o0 mapeamento convencional vem
recebendo criticas a respeito de suas limitagdes para atender as necessidades da sociedade
sobre informacdes quantitativas e com precisdo sobre a distribuicdo espacial do solo e suas
propriedades (BASHER, 1997; HARTEMINK e MCBRATNEY, 2008; ARRUDA et al.,
2013; CARVALHO JUNIOR et al., 2014).
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Diante disso, surge a necessidade de compreender melhor 0s processos que ocorrem
na pedosfera em conjunto e quantificar com precisao a distribuicdo espacial do solo e suas
propriedades fisicas, quimicas e biologicas, as quais exercem funcdes no ambiente. Porém,
essa é uma tarefa dificil de ser realizada, uma vez que, o solo € um sistema heterogéneo e
continuo na paisagem, onde seus processos de formacao e dindmica de funcionamento séo de
dificil compreensdo. Além disso, as coletas de solos para formacdo de bancos de dados de
solos apresentam um custo elevado e demanda de tempo (OLIVEIRA et al., 2012).

O desenvolvimento de novas técnicas e também o uso mais frequente pelos
pesquisadores de tecnologias digitais, tém contribuido para reduzir esses problemas, como € o
caso da técnica de MDS. O MDS foi defino por Lagacherie e McBratney (2006) como “a
criacdo e populacdo de sistemas de informacdo espacial de solos através do uso de métodos
observacionais de campo e laboratorio, acoplados a sistemas de inferéncia espacial e néo-
espacial de solos”. No MDS as informagdes extraidas de amostras de solo e associagdo com
varidveis ambientais sdo empregadas em modelos de predicdo que possibilitam gerar
informacao espacial a respeito do solo com as incertezas e erros associados (MINASNY et al.,
2008) e que permitem analises e interpretacdes em qualquer época. No MDS séo utilizadas
tecnologias tais como, sensoriamento remoto, informatica, gerenciamento de dados espaciais
em SIG, visualizagdo e integracdo em conjunto do solo e as variaveis ambientais
correlacionadas, métodos quantitativos para predizer os processos que ocorrem no solo e suas
propriedades (MCBRATNEY et al., 2003; GRUNWALD, 2009; TEN CATEN et al., 2012).

A utilidade dos levantamentos de solos ndo se restringe somente a gerar dados de
inventarios e distribuicdo geogréafica de classes de solos, mas, também, prover a distribuicdo
espacial quantitativa de propriedades dos solos. Nesse contexto, 0 MDS pode atender a essas
necessidades, atraves da criagdo em 2004 do Grupo de Trabalho de Mapeamento Digital de
Solo da Unido Internacional de Ciéncias do Solo (IUSS) e do consoércio GlobalSoilMap.net
(GSM). O objetivo do consorcio € gerar um mapa digital em escala global das propriedades
funcionais do solo como, por exemplo, a distribuicdo de particulas (areia, silte e argila), teor
de carbono organico, pH, capacidade de troca de cations, condutividade elétrica e densidade
do solo. Este novo mapa global do solo visa auxiliar a tomada de decisfes em uma série de
questdes globais, como a producdo de alimentos e a erradicagdo da fome, mudancas
climaticas e degradacdo ambiental, sendo esse tipo de informacdo necessaria para atender a
demanda dos usuarios (SANCHEZ et al., 2009) .

O reconhecimento do MDS pela comunidade cientifica internacional como uma

ferramenta promissora para fornecer informac6es de qualidade e precisao a respeito do solo se



15

deu a partir da criacdo desse grupo de trabalho em MDS, sendo isso um indicativo que as
pesquisas nessa area sao recentes. No Brasil as pesquisas em MDS sdo mais recentes ainda,
com o primeiro trabalho publico por Giasson et al. (2006). Segundo ten Caten et al. (2012)
somente apos o 2° Workshop Global em Mapeamento Digital de Solos realizado no Rio de
Janeiro em 2006, os pesquisadores brasileiros da &rea da ciéncia do solo deram importancia
para 0s métodos empregados no MDS.

As primeiras pesquisas em MDS realizados no Brasil deram destaque para o
mapeamento de classes de solos, como os trabalhos de Giasson et al. (2006), Crivelenti et al.
(2009) e ten Caten (2011b). Com relacéo a predigdo de propriedades do solo, existem varios
trabalhos, porém, utilizam como variéveis preditoras apenas o solo (fator s) e as coordenadas
do local (fator n) e como técnica de predicdo a geoestatistica pelo método da krigagem. Sao
poucos o0s trabalhos que utilizam a abordagem do MDS apresentada no trabalho de
McBratney et al. (2003), para 0 mapeamento de propriedades do solo. Nessa linha de estudo,
pode-se citar os trabalhos de Bernoux et al. (2006) e Mendonca-Santos et al. (2010), ambos
realizam o mapeamento dos estoques de carbono no solo e de Samuel-Rosa et al. (2013) que
trabalhou com predicdo da granulometria do solo.

Além disso, os trabalhos de predicdo de classes de solos estdo muito ligados aos
sistemas taxonémicos de classificacdo e poucos utilizam dados atualizados de campo. Esse
ultimo fator € um aspecto que se deve tomar cuidado, pois segundo Minasny e McBratney
(2007), a qualidade das predicGes é mais dependente da qualidade dos dados de solos
utilizados do que da complexidade dos modelos matematicos utilizados para construir as
FPES.

A comunidade cientifica brasileira que desenvolve suas pesquisas na area de solo, em
especifico na area da Pedologia, tem um longo caminho a ser percorrido com relagdo ao
MDS. Enfase maior deve ser dada ao MDS de propriedades do solo, com a confecgdo de
mapas funcionais de solos, utilizando a abordagem quantitativa preconizada pelo MDS nas
diferentes regides do pais e em multi-escalas.

Para isso, é necessario 0 uso de técnicas mais robustas de coletas de dados, métodos
estatisticos, geoprocessamento e processamento de dados. No entanto, para que isso ocorra de
forma mais réapida e consistente é necessario mais integracao entre grupos de pesquisas das
diferentes areas do conhecimento com o objetivo de aumentar a interdisciplinaridade e assim

se consiga alcancar os objetivos propostos pelo grupo de trabalho em MDS.
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2.2 Fungdes de predicao espacial de propriedades do solo

O termo pedometria tem significado em um neologismo derivado do grego pedos
(solo) e metron (medida). A pedometria busca solucionar os problemas relacionados com as
incertezas inerentes ao método convencional de mapeamento de solos, com investigacdes
sobre novas abordagens de modelagem quantitativa, tendo como objetivo aprofundar o
conhecimento da variabilidade espacial dos solos, da qualidade e precisdo da informacao
(WEBSTER, 1984; HEUVELINK, 2003. MCBRATNEY et al., 2003).

Para atender esse objetivo, a pedometria lanca méo do uso algumas ferramentas como
a geoinformacao, as informacdes do solo e a estatistica (modelos lineares generalizados, redes
neurais, arvores de decisdo, regressdo, componentes principais) (Figura 1). Para Alex
McBratney, a pedometria esta relacionada a parte de mensuracdo de informacdes de solos,
sendo restrita aos métodos quantitativos matematicos e estatisticos. Segundo ten Caten et al.
(2012), o avanco dos estudos em pedometria € também resultado de avancgos tecnolégicos,
técnicas de sensoriamento remoto, posicionamento global de satélites e ao acesso a

informac&o através da rede mundial de computadores.

CIENCIA
DO SOLO

Figura 1 — Diagrama de interdisciplinaridade da pedometria. Adaptado de Hengl (2003).
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A linha de pesquisa em pedometria € reconhecida mundialmente através das
publicacGes, conferéncias e workshops organizados pelo Grupo Internacional de Trabalho
sobre Pedometria, da Unido Internacional de Ciéncia do Solo (IUSS). No Brasil foi
recentemente criada, pela Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (SBCS), a Comisséo
Especializada em Pedometria dentro da diviséo Solo no Espago e no Tempo. Isso significa um
grande avango para a ciéncia do solo no pais, onde a pedometria passa a fazer parte da
estrutura de ensino e pesquisa.

O MDS utiliza os fundamentos basicos da pedometria atraves do uso das funcdes de
predicdo espacial de solos (FPES). Tais fun¢des constituem um método de ajuste empirico das
relagbes quantitativas existentes entre o solo e o ambiente em que 0 mesmo ocorre
(MCBRATNEY et al., 2003). A equacdo que representa as FPES constitui o modelo
S=f(scorpan), nas quais 0 S representa a classe ou propriedade do solo a ser predita em
funcdo de s = informacéo prévia do solo, ¢ = clima, o = organismos, r = relevo, p = material
de origem, a = periodo decorrido, e n = posi¢cdo espacial (MCBRATNEY et al., 2003). Este
modelo apresenta fatores semelhantes ao modelo de Jenny (1941). Porém o modelo scorpan
acrescenta em sua composicdo os fatores s e n, que representam a relacdo solo e ambiente em
determinado espaco geogréafico, possibilitando inferir a variabilidade espacial.

Para a construcdo de uma FPES necessitamos de um conjunto de dados a partir do
qual serdo estabelecidas relagdes entre as propriedades dos solos e as variaveis ambientais
preditoras. As informacdes de solos sdo provenientes de amostragens que podem ser
realizadas em toda a area de estudo (MCBRATNEY et al., 2003) ou em uma pequena area
representativa, a qual constitui uma area de referéncia (LAGACHERIE et al., 1995; TEN
CATEN et al.,, 2011b). As duas formas de amostragem mais utilizadas em trabalhos de
pesquisa na ciéncia do solo sdo: 1) amostragem aleatdria, na qual toda populagéo de solos tém
a mesma probabilidade de ser escolhida para a amostragem (BRUS e GRUIJTER, 1997); 2)
amostragem sistematica em malha regular, onde o plano de amostragem é dividido em
intervalos regulares de mesmo tamanho (LARK e BISHOP, 2007), sendo esta bastante
comum em estudo relacionado a agricultura de precisdo (CHERUBIN et al., 2014).

Os principais fatores limitantes e que influenciam fortemente na escolha de uma
metodologia de amostragem, é a restricdo financeira, mao-de-obra e dificil acesso aos locais
de amostragem. Portanto, mais recentemente, a metodologia de amostragem recomendada
para contornar essas dificuldades, é a utilizagdo da amostragem em uma &rea de referéncia.
Segundo Lagacherie et al. (1995) duas paisagens na qual ocorrem padrbes de geologia,

topografia e geomorfologia tem grandes probabilidades de apresentar 0 mesmo padrdo de
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ocorréncia de solo. Assim, é de fundamental importancia, verificar a representatividade da
area de referéncia escolhida em umas das paisagens, para que a FPES consiga capturar as
relacBes entre solo e outras variaveis ambientais (LAGACHERIE et al., 2001), sendo possivel
assim a extrapolacdo dessas relacdes para areas vizinhas com as mesmas caracteristicas.

A partir do conjunto de informacOes da area de referéncia é possivel estabelecer
relacOes entre o solo e as variaveis preditoras para construcdo das FPES para serem aplicadas
na predicdo de propriedades do solo de uma area adjacente, sem que toda a populacéo desses
solos tenha sido amostrada, como mostra o trabalho de ten Caten et al., 2011b.

Da mesma forma, Cambule et al. (2013) realizou o mapeamento do COS em uma area
de em Mocambique utilizando métodos geoestatisticos a partir de uma area de referéncia. O
trabalho enfatizou o uso limitado de informac6es de solos e varidveis preditoras de uma area
acessivel para calibrar um modelo para ser utilizado na estimativa do COS para locais de
dificil acesso. Os resultados observados mostram o potencial dessa metodologia, porém as
relagbes estabelecidas entre as varidveis sO podem ser extrapoladas para &reas com
caracteristicas semelhantes.

Dentre as variaveis preditoras, as mais utilizados sdo os atributos do terreno
(MCBRATNEY et al., 2003; GRUNWALD, 2009), consequéncia da estreita relagcdo entre o
solo e os atributos do terreno. As variaveis do terreno caracterizam os fluxos de agua na
paisagem e consegue identificar a variabilidade espacial das propriedades do solo, uma vez
que, a agua € o fator responsavel pela erosdo em uma bacia hidrografica e, portanto, tém
influencia nas caracteristicas do terreno e consequentemente nas propriedades do solo ao
longo de uma topossequéncia de solos (MOORE et al., 1993). Além disso, as varidveis do
terreno sao de mais facil obtencdo (TEN CATEN et al., 2011a), sendo adquiridas de sensores
remotos, modelos digitais de elevacdo (MDE), digitalizagdo de curvas de nivel de cartas
topograficas ou de levantamentos topograficos. Em geral, essas fontes de dados estdo
disponiveis em resolucéo espacial média a alta.

As FPES sdo entdo construidas utilizando modelos estatisticos (modelos lineares,
modelos lineares generalizados, arvores de decisdo, entre outros), geoestatisticos (krigagem e
co-krigagem) ou uma combinacdo de ambos (métodos hibridos) (MCBRATNEY et al., 2003;
BISHOP e MINASNY, 2006; GRUNWALD, 2009). Neste contexto, Moore et al. (1993)
usando modelos de regressdo linear para estimar o teor de silte a argila do solo conseguiram
explicar 66% da variancias dessa propriedade na paisagem. McKenzie e Ryan (1999)

conseguiram explicar 54% da variancia do teor de COS utilizando modelos lineares
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generalizados. Sumfleth e Duttmann (2008) n&o conseguiram explicar mais de 41% da
variancia do teor de COS em solos da China.

Da mesma forma, Kheir et al. (2010) realizam predicdo a do COS em solos da
Dinamarca utilizando método de arvore de decisdo (AD), o modelo gerado conseguiu explicar
71% da variabilidade do COS na paisagem. Samuel-Rosa et al. (2013) trabalhado em uma em
bacia hidrografica na regido sul do Brasil com relevo e geologia complexa, construi FPES
para a composicao granulometria solo, a quais explicaram 55, 67 e 75% da variacdo para o
conteddo de argila, silte e areia, respectivamente. Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2014)
realizaram a modelagem da salinidade em um &rea de 72.000 ha na regido de Ardakan no
centro do Ird. Os autores utilizaram atributos do terreno, imagens Landsat-7 ETM e
condutividade elétrica aparente para gerar as FPES por meio de arvore de regressdo. As
funcBes conseguiram explicar 78% da variabilidade nas camadas superficiais e apenas 11% na
camada de 60 -100 cm.

Estudos tem mostrado a necessidade de desenvolver tecnologias para caracterizar de
forma rapida e precisa todo o perfil de solo (BEN-DOR et al., 2008; VISCARRA ROSSEL et
al., 2011; STOCKMANN et al, 2014). Para anteder essa demanda, recente foi criado o grupo
de trabalho em Mapeamento Digital de Morfometria do solo da IUSS. Em trabalho publicado
por Hartemink e Minasny (2014), os autores apresentam uma revisdo de técnicas com
potencial para serem utilizadas para medir e quantificar algumas caracteristicas do perfil de
solo como, horizontes, textura, cor, estrutura, umidade, mosqueados, consisténcia, carbonatos,
fragmentos de rocha, poros e raizes. Os autores denominaram essa linha de estudo de
“morfometria digital de solos”, sendo considerado um grande avanco para area de pedologia.

O desempenho de FPES é muito vaiavel, sendo influenciados pelas caracteristicas
geomorfoldgicas da area em estudo, da propriedade do solo a ser predita e do conjunto de
variaveis ambientais preditoras, informacGes de solo pré-existentes e da resolugdo espacial
dessas informacgdes (GRUNWALD, 2006; CAVAZZI et al., 2013).

A respeito da resolucdo de MDE utilizados na predicéo de solos, estudo realizado por
Cavazzi et al. (2013), em trés areas diferentes em termos de geomorfologia na Irlanda mostra
que nem sempre 0 MDE de maior resolucdo espacial é o mais adequado para realizar e
predicdo de solos. Thompson et al. (2001) ja havia relatado isso, salientado que MDE de alta
resolucdo podem ndo ser necessario para a construcdo de modelos de relacdo-solo-paisagem.

Uma linha de pesquisa na &rea de MDS é o uso de multiplas escalas para analise do
terreno e sua influéncia nas predi¢des de solos. Estudo elaborado por Behrens et al. (2010)

mostra uma melhoria na precisdo das estimativas de solos utilizando essa estratégia. Da
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mesma forma, Behrens et al. (2014) mostraram o uso de mineracdo de dados para determinar
medidas estatisticas de variaveis do terreno para mapear estruturas geomorfoldgicas,
relacionadas com a formacdo do solo, alem de identificar locais onde determinada medida
estatfstica apresenta mais influencia. Os autores encontraram vales de R® de 0,63 para
predicdo de argila para uma éarea de 300 km? em Piracicaba, Brasil. No mesmo estudo, em
uma éarea de 1.150 km? na Alemanha, 0 modelo explicou 68% da variagdo do contetido de
silte no solo. Essa nova técnica pode auxiliar na predicdo de processos mais complexos de
formacéo do solo na paisagem. Segundo os autores, em uma regido onde se tem apenas um
MDE e com resolucédo baixa, o uso da técnica de multi-escala pode solucionar o problema da
falta de variaveis ambientais e assim, fornecer informac6es sobre geomorfoldgica da area.

Existem alguns trabalhos avaliando as incertezas e erros no MDS, sendo as causas
relacionadas as variaveis preditoras usadas na construcdo das FPES (BISHOP et al., 2006;
BEHRENS et al., 2008; GRIMM e BEHRENS, 2010). Estudo de Grimm e Behrens (2010)
buscou estimar e visualizar o efeito de erros de localizacdo de amostras de solo coletadas em
tempos remotos. A partir de métodos estatisticos algumas amostras forma removidas e outras
movidas na paisagem, sendo observado influéncia na predi¢cdo do COS, com reducéo do valor
de RMSE dos modelos obtidos a partir dos dados originais, movidos e removidos,
respectivamente. Essa estratégia deve ser adotada no MDS, pois grande parte dos trabalhos
utilizada para a calibracdo dos modelos dados de solo pré-existentes, consequéncia do custo
de coleta e analises dos mesmos (CARRE et al., 2007). Porém, alguns desses dados foram
adquiridos em momentos anteriores ao uso do GPS, assim provavelmente apresentam erros de
posicionamento na paisagem.

Diante dos resultados apresentados pelos trabalhos citados anteriormente, onde
mostram diferentes desempenhos das FPES em predizer algumas propriedades do solo, sendo
as causas atribuidas as caracteristicas intrinsecas dos locais de estudo. Grunwald (2009)
mostra em seu estudo que é impossivel construir uma FPES que possa ser usada em todas as
superficies geomorfoldgicas, sendo indispensavel a realizacdo de estudos e construcdo de
FPES para as distintas condi¢cdes ambientais (MCKENZIE et al., 2000). Nesse sentido, o
Brasil carece de pesquisas na area de MDS com énfase na construcdo de FPES para as
diferentes regides do pais e em diferentes escalas (bacia hidrogréafica, propriedade rural, entre

outras).
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2.3 Predicao espacial do carbono organico do solo (COS)

Para entender a dindmica do carbono dos ecossistemas terrestres, € preciso entender 0s
processos de formagdo dos solos e a variabilidade espacial do COS ao longo da paisagem
(BATJES e SOMBROEK, 1997). Vérios mapeamentos tem sido realizado com essa
finalidade em escala global (ESWARAN et al, 1995), continental (BAJTES, 2000), nacional
(YU et al., 2007) e regional (MENDONCA-SANTOS et al.,, 2007; GRIMM et al., 2008;
KHEIR et al., 2010; PEI et al., 2010). Esses trabalhos utilizam diferentes técnicas de
interpolagéo para realizar o mapeamento do COS, sendo requerido para isso uma malha de
amostragem bastante densa em cada local de estudo, acarretando em alto custo e demanda de
tempo (OLIVEIRA et al., 2012), consequéncia da alta variabilidade que essa propriedade do
solo apresenta na paisagem. Ainda, em alguns casos o volume de dados é limitado devido a
esses fatores refletindo em mapeamentos inconsistentes.

Portanto, realizar inventarios do contetdo de COS em escala de paisagem como, em
bacias hidrograficas, demanda de um alto custo e tempo devido ao elevado nimeros de pontos
que precisam ser amostrados na paisagem. Logo, pesquisas regionalizadas precisam ser
realizadas para aumentar a base de conhecimento sobre a variabilidade do COS em escala de
paisagem, desenvolver estratégias e metodologias para 0 mapeamento do COS e possiveis
extrapolacOes para outras regides com condi¢cdes ambientais semelhantes (PHACHOMPHON
et al., 2010). Tendo em vista isso, o grupo de trabalho em MDS da IUSS através do consércio
GlobalSoilMap.net (GlobalSoilMap.net, 2011) estabeleceu algumas propriedades do solo a
serem mapeadas, entre elas 0 COS, e especificacfes que regem alguns aspectos que devem ser
estudados e seguidos nos trabalhos de MDS.

No MDS a associagdo de informacdes extraidas de amostras de solo, sensoriamento
remoto e variaveis ambientais derivadas de MDE, é empregada em funcdes de predigdo que
possibilitam gerar informacdo espacial quantitativa a respeito do solo, além de incluir as
incertezas e erros a respeito dessas informagdes (MCBRATNEY et al., 2000). Como ja visto
anteriormente, para prever classes de solo e propriedades do solo McBratney et al. (2003)
desenvolveram o modelo scorpan. Esse modelo tem dado suporte para que pesquisas
relacionadas a predicdo de propriedades do solo sejam desenvolvidas, onde o objetivo dos
estudos é gerar informacfes para a compreensdo dos processos envolvidos na reducdo das
emissdes de CO, para a atmosfera (GRUNWALD, 2009).
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Estudos relacionados ao teor de COS encontram-se em destaque por ser uma
propriedade do solo fundamental, uma vez que, 0 solo estd entre os cinco principais
reservatorios de carbono no ecossistema terrestre (BATJES e SOMBROEK, 1997), podendo
o0 solo agricola atua como dreno ou fonte de C para a atmosfera dependendo do uso e manejo
a que forem submetidos (MBAH e IDIKE, 2011).

O COS pode apresentar correlacdo significativa com as variaveis do terreno. Diante
disso, varios trabalhos tém utilizado atributos do terreno derivadas a partir de MDE e
associadas a informacdes extraidas de amostras de solos e incorporados a métodos
geoestatisticos e funcdes de predicdo espacial para 0 mapeamento e modelagem digital do
COS (KHEIR et al., 2010; MENDONCA-SANTOS et al., 2010; PEI et al., 2010;
RAZAKAMANARIVO et al., 2011; KEMPEN et al., 2011; CHENG-ZHI et al., 2011;
BALLABIO et al., 2012; CROFT et al., 2012; KERRY et al., 2012).

Nessa linha de pesquisa, Kheir et al. (2010) mostrou que mapas digitais de COS
podem ser desenvolvidos a partir de avaliagdes de amostras de solo e atributos do terreno
como, por exemplo, indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI), indice de
umidade por diferenca normalizada (NDW!1), indice de cor do solo (SCI), indice de umidade
topogréfica (IUT), entre outros, sendo essas variaveis utilizadas como preditoras na
construcdo de modelos preditivos de COS a partir do método de AD.

Mendonca-Santos et al. (2007) testando técnicas de MDS para 0 mapeamento do
estoque de COS, no estado do Rio de Janeiro, encontraram desempenho satisfatorio para
modelos de analise multilinear construidos a partir das variaveis preditoras mapas de solos,
mapas de geologia, bandas de imagem Landsat ETM, NDVI e atributos do terreno derivados
do MDE. Pei et al. (2010) utilizando o método de krigagem ordinéaria para realizar o
mapeamento da MOS, encontraram correlagdes significativas entre a MOS e indice de
umidade topogréfica (IUT), em uma area de 5.176 ha, com pouca diferenca de altitude e
declividade média de 5%.

Grimm et al. (2008) avaliado o desempenho de modelos de Arvore de Decisdo (AD)
do tipo Random Forest para a predicdo do COS na llha do Barro Colorado, encontraram
resultados satisfatorios, utilizando como variaveis preditoras os atributos do terreno, formacéo
geoldgica, mapas de solos e histérico da vegetacdo. Kempen et al. (2011) em estudando a
distribuicéo tridimensional do conteudo de matéria organica do solo (MOS), na provincia de
Drenthe no nordeste da Holanda em uma area de 125 km? constataram que a modelagem
geoestatistica associada a varidveis preditoras € uma fehrramenta promissora para 0 MDS.



23

Razakamanarivo et al. (2011) realizou 0 mapeamento do estoque de COS na camada
de 0 - 30 cm, em uma area de 1.590 ha em Madagascar, onde gerou FPES a partir de arvores
de regressdo, regressao linear simples e regressdo linear multipla, utilizando como variaveis
preditoras parametros biofisicas da vegetacao, tipo de solo, altitude e declividade. O melhor
desempenho foi observado no modelo de arvores de regressdo, explicando 61% da variacdo
do estoque de COS. Ballabio et al. (2012) também utilizaram pardmetros da vegetacdo
extraidos do sensoriamento remoto e atributos do terreno para realizar o mapeamento do COS
por meio de regressdo de krigagem. Os autores observaram um aumento no desempenho do
modelo em explicar a variagdo do COS de 32% para 66% quando as variaveis de vegetacdo
foram inseridas no modelo.

A respeito do uso de técnicas de sensoriamento remoto (TSR) para monitoramento
espacial do carbono organico em sistemas agricolas, Croft et al. (2012) em revisdo sobre o
assunto, os autores apontam que as TSR sdo ferramentas promissoras para cumprir muitas
exigéncias de dados de pesquisa em ciéncias do solo, onde os dados podem ser criados,
armazenado e manipulado digitalmente. Essa técnica vem sendo utilizada para estimar
algumas propriedades do solo, dentre elas se destaca 0 COS e textura (DALMOLIN et al.,
2005; NOCITA etal., 2014; RAMIREZ-LOPEZ et al., 2014).

Segundo Viscarra-Rossel e McBratney (2008) a aplicagdo de TSR proximal em solos
pode reduzir os custos de amostragem e melhorar ou substituir os métodos tradicionais de
laboratérios de analise de solo. Dotto (2012) utilizou a técnica de espectroscopia de
reflectancia difusa na predicdo do teor de argila no solo de 412 amostras no estado do Rio
Grande do Sul, para enquadramento nos tipos texturais segundo a Normativa n. 2 do
Ministério da Agricultura Pecuéria e Abastecimento (MAPA). Os resultados mostraram que
80% das amostras ndo precisariam ser analisadas pelo método tradicional de determinacdo de
argila, sendo apenas necessaria a leitura das amostras em um espectro radidbmetro em
laboratorio.

Em relacdo aos trabalhos publicados no Brasil, observa-se que a maioria dos trabalhos
sobre o mapeamento de propriedades do solo no Brasil, com destaque para 0 COS, ndo usam
os fundamentos do MDS baseado no modelo SCORPAN discutidos por McBratney et al.
(2003), com excecéo do trabalho de Mendonga-Santos et al. (2007). A maioria dos trabalhos
utiliza a abordagem geoestatistica para realizar a espacializacdo do COS na paisagem, sendo
requerido para isso um grande nimero de observagdes.

Os cientistas do solo brasileiros tem um longo caminho a ser percorrido com relagdo a

pesquisa em MDS de propriedades do solo, sendo necessarios estudos com énfase em
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protocolos para gerar mapas de COS em diferentes escalas. Nesse sentido, é possivel realizar
a predicdo do COS utilizando como variaveis preditoras apenas atributos do terreno derivados
de MDE, ja que essas informacdes sao de facil acesso.

Essas informacOes sdo exigidas para compreender os processos relacionados com a
mitigacdo de gases de efeito estufa e qualidade ambiental. Segundo Grunwald (2009) e
Sanchez et al. (2009), é esse tipo de informagdo que os gestores, tomadores de decisdo e a
sociedade como um todo necessitam atualmente para o planejamento e conservacdo dos

recursos naturais.

2.4 Modelos digitais de elevacdo (MDE)

Uma das formas de representar numericamente uma caracteristica ou fenémeno
espacial ambiental é através do Modelo Digital do Terreno (MDT). O conceito de MDT foi
introduzido por MILLER e LAFLAMME (1958) como sendo “uma representacao estatistica
da superficie continua do terreno por um grande numero de pontos selecionados com
coordenadas conhecidas X , Y e Z em um campo arbitrario de coordenadas”. Em resumo, 0
MDT representa de forma quantitativa a variagdo continua do relevo na paisagem (Moore et
al., 1993). Exemplos de fendmenos ambientais que os MDT podem representar sdo dados de
altitude, variaveis geoquimicas e geofisicas, declividade, entre outras. O MDE é um exemplo
de MDT, que representa matematicamente a superficie do terreno por um grande nimero de
pontos com coordenadas planimétrica (X e Y) e um valor de intensidade do pixel, que
corresponde a elevacdo (Z) (PARANHOS FILHO et al., 2008).

Segundo Hutchinson e Gallant (2000), um MDE pode ser confeccionado a partir de
trés fontes de dados diferentes: pontos cotados ou digitalizagdo de curvas de nivel, a partir de
dados de elevagdo de sensoriamento remoto aereo e orbital ou atraves de dados obtidos por
laser scanner. Pontos cotados da superficie do terreno, incluindo pontos altos e baixos. Esses
dados podem ser obtidos através de levantamentos topograficos e manualmente através de
estéreo-modelos fotogramétricos.

Com o advento do GPS, os levantamentos planialtimétricos em campo com pontos de
maior precisdo foram facilitados. Atualmente, sdo utilizados trés métodos para obtencdo de
dados altimétricos via GPS: o estatico, o cinematico ou semi-cinematico. No primeiro

método, os pontos no terreno sdo coletados com GPS na forma estatica (parado por alguns
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segundos). No segundo, o terreno é percorrido (caminhamento) com o GPS onde é coletado
um grande ndmero de pontos a cada intervalo pré-definido. O terceiro método é uma
combinacdo dos dois anteriores. Os dados coletados sdo submetidos ao pos-processamento
com o objetivo de fazer corregdes e calcular a precisdo das observacdes. A coleta de pontos
no campo € aplicavel apenas em pequenas extensdes de area devido ao elevado tempo de
execucéo e custo.

Um mapa de isolinhas € a representacdo de uma superficie por meio de curvas de nivel
que apresentam os valores de altitudes. As curvas de nivel ainda sdo a fonte de dados
altimétricos mais comum tratando-se de grandes areas. Estes dados séo digitalizados a partir
de mapas topogréficos existentes que sdo a Unica fonte de dados altimétricos para algumas
partes do mundo. No Brasil um exemplo do uso deste tipo de dados € a digitalizacdo das
curvas de nivel das cartas topograficas do Exercito. As curvas nivel também podem ser
extraidas automaticamente de estéreo-modelos fotogramétricos, embora este método esteja
sujeito a erros (HUTCHINSON e GALLANT, 2000). Santos (2001) considera a digitalizacdo
de documentos cartograficos como a técnica de extracdo de atributos menos precisa existente.
Isto devido aos originais de impressdo que trazem incorporados em si erros inerentes aos
procedimentos operacionais de confec¢do da folha topografica no formato analégico.

A aquisicdo de dados altimétricos é cada vez mais estimulada com o objetivo de
geracdo de MDE de alta resolucdo e com cobertura global. Para isso é preciso estudos a
respeito da precisdo das técnicas de interpolacdo para a geracdo de MDE em relacdo aos tipos
de terreno com diferentes geomorfologias e quantidade de dados (DOBOS et al., 2000;
CHAPLOT et al., 2006). Produtos de sensoriamento remoto podem fornecer larga cobertura
espacial e com grande volume de dados, mas com algumas limitagfes. Nenhum dos sensores
pode medir, de maneira confidvel, a altimetria em area com alta cobertura de dossel
vegetativo. Mesmo com a auséncia de cobertura vegetal no terreno todos os métodos medem
altitudes com erros significativos associados as limitagOes inerentes aos instrumentos de
observagdo, como também ao declive e a rugosidade da superficie (HUTCHINSON e
GALLANT, 2000). Os métodos também necessitam de pontos de controle em campo
precisamente localizados, nem sempre faceis de ser coletados, devido ao custo e demanda de
tempo, especialmente em regides de relevo acidentado (HUTCHINSON e GALLANT, 2000).

Atualmente a interferometria de radar que usa a técnica de Radar de Abertura Sintética
(Spaceborne Synthetic Aperture Radar - SAR) é um método alternativo ao método
estereoscopico tradicional de extracdo de dados altimétricos. O SAR € um sensor ativo que

atua na regido de microondas do espectro eletromagnético, o qual nao sofre a influencia de
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fatores ambientais prejudiciais para a qualidade os dados de altimétricos, como nuvens e
condicBes climéticas adversas (Dixon, 1995). Os dados obtidos da missdo SRTM utilizam
essa técnica, onde os MDE gerados podem apresentar uma precisdo de 16m e em areas de
extensdo limitada no globo podem apresentar erro padrdo de altitude que variam de 1 a 3m
(HUTCHINSON e GALLANT, 2000).

Ao longo dos anos as pesquisas tém mostrado o potencial do uso de informagdes
derivadas dos MDE, as quais fornecem dados sobre o relevo da superficie terrestre para serem
utilizados em levantamentos de recursos naturais como, o solo, e em pesquisas de cunho
ambiental (TEN CATEN e DALMOLIN, 2014). Com o avanco das técnicas computacionais e
andlises de dados espaciais tém contribuido para o avango e maior rapidez de execugdo dos
levantamentos de solos no mundo. Assim, os atributos do terreno relacionados aos fatores de
formacdo do solo, vém sendo usados para compreender a relacdo solo-paisagem, as relacdes
espaciais e temporais entre as propriedades do solo e variaveis ambientais (MCBRATNEY et
al., 2003; MINASNY e MCBRATNEY, 2007; SANCHEZ et al., 2009).

Dessa forma, os atributos do terreno derivados dos MDE séo utilizados como variaveis
auxiliares na predicdo espacial de classes de solo e propriedades, como composicdo
granulométrica, COS, cor, umidade, entre outras (GESSLER et al., 1995; MENDONCA-
SANTOS et al., 2007; PEI et al., 2010; KEMPEN et al., 2011; SAMUEL-ROSA et al., 2013;
BALLABIO et al., 2012; TESKE et al., 2014), devido alta relacdo desses atributos com a
formacédo do solo e a ampla disponibilidade de MDE (MCBRATNEY et al., 2003).

Diante disso, o0 uso de MDE na modelagem ambiental aumentou em escala global. No
entanto, algumas regides o globo carecem de cartas topograficas em escalas grandes para
aplicacdo em estudos de cunho ambiental. No territorio brasileiro, apenas 14% da &rea possui
cartas topograficas na escala 1:50.000 e somente 1% na escala 1:25.000, sendo a maioria
desses levantamentos realizados a mais de 30 anos (ARCHELA, 2008). Uma alternativa para
0 Brasil e demais regides do globo que apresentam esse problema, seria o uso de MDE
globais disponiveis gratuitamente como, 0 ASTER (Advanced Spaceborne Thermel Emission
and Reflection Radiometer) obtido por meio da técnica de estereoscopia Gtica, 0 SRTM
(Shuttle Radar Topographic Mission) obtido por interferometria de SAR ou os dados do
TOPODATA obtidos a partir do refinamento dos dados originais do SRTM para o Brasil
(VALERIANO e ROSSETI, 2009). H& também a possibilidade de se obter MDE a partir de
dados comerciais como, por exemplo, imagens dos satélites QuickBird, ALOS (Advanced
Land Observing Satellite) e SPOT (Satellite Pour I'Observation de la Terre), onde as imagens

adquiridas apresentam alta resolucéo espacial (2,5 a 5 metros), podendo proporcionar melhor
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qualidade altimétrica, mas consequentemente, apresentam elevado custo de aquisicdo
(PINHEIRO et al., 2013) e nem sempre apresentam qualidade altimétrica superior aos MDE
disponibilizados gratuitamente dependendo da regido (IORIO et al., 2012).

As fontes de dados para obtencdo dos MDE mais utilizadas internacionalmente sdo
ASTER, o SRTM, Cartas Topogréficas e em estudos realizados no Brasil observa-se o uso do
MDE TOPODATA. No Brasil pesquisas em modelagem ambiental e MDS tém utilizado
dados obtidos de MDE gerados através das curvas de nivel obtidas das cartas topograficas
como, por exemplo, os trabalhos de Giasson et al. (2006), Figueiredo et al. (2008), Samuel-
Rosa et al. (2013) e ten Caten et al. (2013). Por outro lado, os MDE obtidos da missdo SRTM
possuem um diferencial que atraem muitos pesquisadores, como a sua disponibilidade gratuita
em escala global e boa qualidade dos dados para fins de modelagem ambiental em escala
pequena (GUTH, 2010; CARVALHO e CARVALHO, 2012).

Os MDE obtidos a partir de técnica de sensoriamento remoto orbital apresentam
algumas vantagens como: cobertura territorial a nivel mundial, resolucdo média a alta,
apresentam pontos de controle no terreno, relatérios de possiveis erros de elevacdo e alta
velocidade de processamento dos dados (DIXON, 1995; SUBRAMANIAN et al., 2005).
Entretanto, estudos tem mostrado que as informacgdes derivadas de um MDE podem
apresentar limitaces de uso em relacdo aos campos de aplicagcdo, onde cada MDE apresenta
suas potencialidades, estando isso relacionado com a sua resolugéo espacial e a magnitude dos
seus erros (FELICISIMO, 1994; HUTCHINSON e GALLANT, 2000).

Nesse sentido, 0 sucesso na predicdo de classes e propriedades do solo depende em
parte da escala em que ocorrem 0s processos pedogenéticos na paisagem e se a escala do
MDE consegue representar as caracteristicas no terreno (HUTCHINSON e GALLANT, 2000;
MCBRATNEY et al.,, 2003). Este é um problema critico, pois diferentes fatores
pedogenéticos e processos paisagem operam em escalas espaciais distintas (FLORINSKY e
KURYAKOVA, 2000) e, portanto, é preciso conhecer as limitagcbes dos MDE em relacdo a
escala. Ainda, a magnitude dos erros no MDE nem sempre estdo disponiveis para 0S Usuarios
e quando h& essas informacdes, elas foram avaliadas para regides especificas, diferentes do
local onde se deseja aplicar os dados. Além disso, a precisdo das técnicas de interpolacdo dos
dados altimétricos é influenciada pela forma do terreno, densidade de dados e tamanho da
escala (DOBOS et al., 2000; CHAPLOT et al., 2006), somada a falta de padronizacdo das
metodologias para geragdo dos MDE, assim como, pouca atencdo é dada para a qualidade e
limitacdes dos dados gerados e informacdes derivadas dos MDE para locais especificos,
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sendo isso em muitos casos negligenciados (OKSANEM e SARJAKOSKI, 2005; LIN e
OGUCHI, 2006).
Diante desse problema, alguns trabalhos tém sido desenvolvidos na tentativa da avaliar
a qualidade dos MDE, afim de, apresentar dados com maior confiabilidade e limitacbes de
uso conhecidas, para 0s usuérios que utilizam essas informagGes. A abordagem mais comum
utilizada para esse propdésito € a comparagdo de pontos de elevagdo conhecidos e mais
precisos (valores considerados verdade do terreno) com os valores do MDE desenvolvidos. O
indice utilizado na avaliacdo da concordancia entre as duas fontes de dados € a raiz quadrada
do erro médio quadratico (RMSE) da elevacdo. As fei¢cbes drenagem e curvas de nivel
também sdo utilizadas como critério de avaliacdo do MDE. Outros trabalhos tém utilizado a
Norma Brasileira de Cartografia (NBC) que avalia a qualidade altimétrica dos MDE e define
a escala e a classe de precisdo do MDE (PINHEIRO et al., 2012; MOURA et al., 2014).
Pinheiro et al. (2012) estudando a qualidade de MDE com objetivo de serem utilizados
no MDS em uma bacia hidrografica de 125.078 ha, com variacdo de relevo de plano a
escarpado, observaram melhor precisdo dos dados SRTM em relacdo ao MDE gerado a partir
da carta topogréafica. Esses autores realizaram uma avaliacdo qualitativa com base nos
aspectos da superficie (feicdes de drenagem e curvas de nivel) e nimero de depressbes
espurias. Nessa mesma linha de estudo, Chagas et al. (2010) avaliando MDE em uma bacia de
28.000 ha, com relevo plano e escarpado, encontraram valores de RMSE de 12,00 14,00 e
37,00 metros para o0s MDE SRTM, CARTA e ASTER, respectivamente. lorio et al. (2012)
avaliando o desempenho de MDE em uma extensdo de area cobrindo trés municipios no
estado do Mato Grosso do Sul, com relevo suave ondulado, encontraram valores de RMSE de
19,83, 17,23 e 16,69 metros para 0 TOPODATA, ASTER e SRTM respectivamente.
Mukherjee et al. (2013) avaliando a precisdo vertical de MDE, observaram 0 mesmo
comportamento para aos valores de altitude dos MDE obtidos pelo ASTER e SRTM em uma
area na India. Segundo estes autores, isso esta associado & presenca de vegetacdo, artefatos na
superficie e terreno plano, onde os MDE gerados a partir de dados de sensores remotos
orbitais, 0 ASTER é o mais influenciado por esses fatores (GUTH, 2010). Slater et al. (2009),
que avaliaram esse modelo em 20 locais diferentes, e constataram que, em quase todas as
areas, a media de elevacdo do ASTER foi menor que as altitudes medidas no campo. Da
mesma forma, Guth (2010) estudando a qualidade de MDE obtidos de dados de sensores
remotos, observou que 0 ASTER apresenta valores de altitude menor em relagédo ao SRTM.
Druzina (2007), que avaliou a qualidade dos MDE SRTM, CARTA e ASTER no

municipio de Porto Alegre no estado do RS. Os autores observaram que em areas com relevo
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plano a suave ondulado, 0 MDE gerado a partir da CARTA apresentou maior RMSE (5,64 m)
em relacdo a area com relevo misto (RMSE = 4,61 m). Para 0o MDE SRTM e ASTER os
autores encontram RMSE de 3,40 e 4,62 m para areas planas; 8,26 e 6,69 m para areas mistas;
10,96 e 6,52 m para areas de relevo acidentado, respectivamente.

Estudo realizado em Honduras por Jarvis et al. (2004) mostrou que o MDE, na
resolucdo 90 metros, gerados a partir de dados do SRTM apresentam maior acurdcia em
relacdo a MDE obtido de dados extraidos de uma carta topografica (escala 1:50.000). Nesse
estudo os erros médios dos valores de altitude foram de 8m para 0o MDE SRTM e 20 m para a
MDE CARTA. Em relagdo a MDE gerados a partir de dados do ASTER, Hirano et al. (2003)
encontrou valores de RMSE entre 7 e 15m na avaliagdo de MDE comparando com pontos de
controle de campo. Segundo os autores, valores menores podem ser alcancados quando
utilizados pontos de controle no campo e imagens de boa qualidade. Além disso, os dados do
ASTER tem potencial para uso na modelagem ambiental em escalas de 1:50.000 a 1:100.000
e intervalos das curvas de nivel de 40m ou mais.

Estudos também tem avaliado a influéncia da incerteza dos preditores ambientais
derivados dos MDE nos modelos de predicdo de solos (BISHOP et al., 2006). Giasson et al.
(2013) estudaram o uso de trés diferentes MDE e de cinco algoritmos arvores de decisdo no
MDS de classes de solos. Os autores constaram que o modelo preditivo gerado pelo MDE
ASTER produziu mapas de solos com maior semelhanga com o mapa de referéncia. Teske et
al. (2014) avaliaram o desempenho de seis MDE com diferentes escala no MDS de classes de
solos utilizando arvore de decisdo. Os autores concluiram que os MDE com maior resolugédo
espacial, apresentaram maiores oscilagfes nos valores da elevacdo e geraram correlagdes
solo-paisagem menos precisas e menor quantidade de unidades de mapeamento preditas em
relagdo ao MDE de menor resolugéo espacial. Em relacdo a resolugédo dos MDE, Cavazzi et
al. (2013), demonstraram que em areas com relevo menos declivoso, os MDE com menores
resolucdes espaciais (140 m) geram modelos de predi¢do de solos com maior precisao.

Diante do exposto, nota-se que diferentes MDE apresentam caracteristicas distintas, as
guais podem ser negativas ou positivas para o usuario, refletindo no produto final gerado pelo
uso dessas informacdes. Portanto, definir a precisdo e escala do MDE é importante, uma vez
que, existe protocolo para execucéo de levantamentos pedologicos baseados na escala da base
cartografica (EMBRAPA, 1995), sugestdes de resolucdo dos MDE conforme a escala de
mapeamento (MCBRATNEY et al., 2003) e uso de multi-escalas para analise digital do
terreno em estudos de MDS. Estudo de Behrens et al. (2010) mostrou isso, onde cada classe

de solo € melhor predita por distintas combinacGes de variaveis preditoras (elevagéo,
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declividade, entre outras) filtradas em diferentes escalas (pixel de 30 m e 15 m, por exemplo)
a partir da analise do terreno. de Ainda, segundo Dalmolin et al. (2004) s&o escassos 0S
levantamentos de solos em escala compativel com as necessidades do Brasil, que
desenvolvem programas de manejo e conservacdo do solo em escala de bacia hidrografica e
propriedade rural. Neste sentido, qual seria 0 MDE mais adequado para mapear solos e suas
propriedades em escala detalhada (> a 1:20.000) e ultradetalhada (1:5.000, 1:2.000, 1:1.000 e
1:500) ? O mesmo MDE apresenta a mesma precisdo altimétrica em diferentes escalas?
Diante disso, surge a necessidade de conhecer a precisdo e a escala dos MDE para
assim definir a amostragem de solo, nivel de detalhamento dos levantamentos de solos e suas
propriedades e aumentar a precisdo do MDS. No entanto, h4 uma caréncia de estudos para
areas de pequena extensdo territorial, além de ndo haver a observancia da precisdo altimétrica
dos MDE com relacédo a escala conforme especificado pela NBC e a ndo utilizacdo de dados

de campo como referéncia para avaliacdo dos MDE.
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3 HIPOTESE

- Os dados altimétricos e atributos do terreno (AT) derivados da carta topografica,
modelos digitais de elevagdo globais gratuitos, apresentam a mesma qualidade nas
informacdes em relacdo a um levantamento planialtimétrico (LP) em escala de propriedade
rural com pouca variacao de relevo,

- A partir dos AT podem-se estabelecer relagcdes para a construcdo de fungdes de
predicdo espacial para o carbono orgéanico do solo (COS) em escala propriedade rural, com

capacidade de explicar mais de 50% da variancia.
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4 OBJETIVOS

4.1 GERAL

Avaliar a qualidade altimétrica e limitagdes de MDE com a finalidade de auxiliar na
escolha do MDE mais adequados para derivar covariaveis do terreno para desenvolver
funcGes de predicdo espacial para serem aplicadas ao mapeamento digital do carbono

organico do solo em escala de propriedade rural no Planalto do Estado do Rio Grande do Sul.

4.2 ESPECIFICOS

- Avaliar a qualidade dos dados altimétricos e dos AT derivados da carta topogréfica,
modelos digitais de elevacao globais gratuitos em relagdo ao o LP para a area estudada,

- Avaliar se 0 mesmo MDE apresenta a mesma precisao altimétrica para diferentes
escalas em area de pequena extensao e com pouca variagdo de relevo,

- ldentificar o potencial dos modelos digitais de elevacdo globais gratuitos com
resolucdo pequena (30 metros) em relacdo ao LP para serem utilizadas no MDS em areas de
pequena extensdo e com pouca variagéo de relevo,

- Identificar os AT derivados no MDE que mais se correlacionam com o carbono

organico do solo e sua distribuicdo na paisagem.
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5 CAPITULO 1

QUALIDADE DE MODELOS DIGITAIS DE ELEVACAO PARA SEREM
UTILIZADOS NO MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

5.1 Introducéo

A demanda por informac6es de propriedades do solo em resolucdes finas para grandes
areas é crescente (HARTEMINK, 2008). Diante disso, AT derivados de modelos digitais de
elevacdo (MDE) vém sendo utilizados em uma frequéncia maior como covariaveis auxiliares
na predicdo espacial de classes e propriedades do solo (ARRUDA et al., 2013; TEN CATEN
et al., 2013; TESKE et al., 2014) devido alta relacdo desses atributos com a formacao do solo
e a ampla disponibilidade de MDE (MCBRATNEY et al., 2003).

O MDE representa de forma quantitativa a variacdo continua do relevo na paisagem
(MOORE et al, 1993). O MDE pode ser gerado a partir de dados topograficos de
levantamentos de campo, interpolacdo de bases vetoriais (pontos cotados, curvas de nivel e
hidrografia) extraidos de cartas topogréaficas, pares de imagens estereoscopicas em aerofotos e
por meio de imagens de satélites obtidas por sensores 6ticos, radares orbitais ou laser scanner
(HUTCHINSON e GALLANT, 2000).

No territério brasileiro, apenas 14% da area possui cartas topograficas na escala
1:50.000 e somente 1% na escala 1:25.000, sendo a maioria desses levantamentos realizados a
mais de 30 anos (ARCHELA, 2008). Essa realidade também & comum em outras regides do
globo que carecem de cartas topograficas em escalas grandes. Uma alternativa para esses
locais seria 0 uso de MDE globais disponiveis gratuitamente como, 0 ASTER obtido por meio
da técnica de estereoscopia Otica, 0 SRTM obtido por interferometria ou os dados do
TOPODATA obtidos a partir do refinamento dos dados originais do SRTM para o Brasil.

As informac6es derivadas de um MDE podem apresentar limitagcdes de uso em relagao
aos campos de aplicagdo (VALERIANO, 2008). Cada MDE apresenta suas potencialidades,
estando isso relacionado com a sua resolucdo espacial e a magnitude dos seus erros
(HUTCHINSON e GALLANT, 2000). Isso porque o sucesso na predicdo de classes e
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propriedades do solo depende em parte da escala em que ocorrem 0s processos pedogenéticos
na paisagem e se a escala do MDE consegue representar as caracteristicas no terreno
(HUTCHINSON e GALLANT, 2000; MCBRATNEY et al., 2003). Ainda, a magnitude dos
erros no MDE nem sempre estdo disponiveis para os usuarios e quando ha essas informacdes,
elas foram avaliadas para regides especificas, diferentes do local onde se deseja aplicar 0s
dados. Além disso, ndo existe uma padronizacdo das metodologias de interpolacdo para
geracdo dos MDE (CHAPLOT et al., 2006), assim como, a avaliacdo da qualidade e
limitacGes das informacdes derivadas dos MDE para locais especificos, sendo isso em muitos
casos negligenciados (LIN e OGUCHI, 2006).

Diante desse problema, trabalhos tém sido desenvolvidos na tentativa da avaliar a
qualidade dos MDE, a fim de apresentar dados com maior confiabilidade e tornar suas
limitacGes conhecidas para posterior aplicacdo no MDS (CHAGAS et al., 2010; PINHEIRO
et al., 2012). A abordagem mais comum utilizada para esse proposito é a comparacdo de
pontos de altitude conhecidos e mais acurados (valores considerados verdadeiros) com 0s seus
pontos respectivos do MDE, como mostra os trabalhos de Chagas et al. (2010) e Pinheiro et
al. (2012). No geral, o indice comumente utilizado na avaliacdo é a raiz quadrada do erro
médio quadratico (RMSE) dos valores de altitude. As feicbes drenagem e curvas de nivel
também sdo utilizadas como critério de avaliacdo do MDE.

Outros trabalhos na area de cartografia (PINHEIRO, 2006; IORIO et al., 2012;
MOURA et al., 2014), tém utilizado a Norma de Cartografia Brasileira (NCB) que avalia a
qualidade altimétrica dos MDE e define a escala e a classe de precisdao do MDE. Contudo uma
limitacdo da maioria desses estudos é ndo realizar um levantamento topografico para a coleta
in loco de dados de referéncia (verdade de terreno) para avaliagdo dos MDE. Outra maneira
de avaliacdo dos MDE é estudar o desempenho dos modelos preditivos de classes de solos
gerados a partir dos AT de distintos MDE, como foi abordado nos trabalhos de Giasson et al.
(2013) e Teske et al. (2014). No primeiro, os autores estudaram o uso de trés diferentes MDE
no MDS de classes de solos, e concluiram que o modelo preditivo gerado pelo MDE ASTER
produziu mapas de solos com maior semelhanga com o mapa de referéncia. No segundo, foi
avaliado o desempenho de seis MDE com diferentes escala no MDS de classes de solos
utilizando arvore de decisdo. Foi observado que os MDE com maior resolucdo espacial,
apresentaram maiores oscilacbes nos valores da elevacdo e geraram correlagdes solo-
paisagem menos precisas.

Associado a isso, existem protocolos para execugdo de levantamentos pedoldgicos
baseados na escala da base cartografica (EMBRAPA, 1995), sugestdes de resolucdo dos MDE
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conforme a escala de mapeamento (MCBRATNEY et al., 2003) e uso de multi-escalas para
andlise digital do terreno em estudos de MDS (BEHRENS et al., 2010). Diante disso, surge a
necessidade de conhecer a precisdo e a escala dos MDE para assim definir a amostragem de
solo, nivel de detalhamento dos levantamentos de solos e suas propriedades e aumentar a
precisdo do MDS. Trabalhos de Chagas et al. (2010) e Pinheiro et al. (2012) avaliaram a
qualidade dos MDE para areas de grande extensdo territorial que podem ser utilizadas em
levantamentos de solos de escala pequena. No entanto, hd uma caréncia de estudos para areas
de pequena extensao territorial, além de ndo haver a observancia da precisao altimétrica dos
MDE com relacdo a escala conforme especificado pela NBC e a ndo utilizacdo de dados de
campo como referéncia para avaliagdo dos MDE.

Nesse contexto, o objetivo do presente trabalho foi avaliar a qualidade altimétrica e
limitacGes quanto a escala de quatro MDE globais disponiveis gratuitamente em comparagao
com um MDE por levantamento planialtimétrico (LP). Esse diagnéstico tem por finalidade
auxiliar na escolha de MDE mais adequados para derivar covariaveis do terreno para serem
utilizados em estudos de modelagem ambiental e no MDS em nivel de bacia hidrogréfica de

pequena extensao e com pouca variagdo de relevo.

5.2 Material e Métodos

O estudo foi realizado em uma area de 937 ha localizada no municipio de Girua, no
estado Rio Grande do Sul (RS), Brasil (Figura 1). A area faz parte da carta topogréfica Girua,
pertence a sub-regido das Missdes, regido fisiografica do Planalto do RS. A area apresenta
altitudes que variam entre 340 e 420 m, com média de 380 m. O clima predominante é do tipo
Cfa conforme a classificacdo de Kdeppen, caracterizado como clima subtropical itmido sem
periodo estiagem definido (ALVARES et al., 2013). O relevo é suave ondulado a ondulado,
com declividades mais acentuadas proximo das drenagens, sendo comuns colinas com
declividades de 3 a 10 %. A area apresenta geologia derivada da Formacdo Serra Geral. As
classes de solos predominante na area séo os Latossolos Vermelhos Distroférricos tipicos e
Gleissolos Haplicos Th Distrofico tipicos. As coberturas da terra predominantes na area sao:

mata nativa, campo nativo e lavouras anuais em sistema plantio direto (SPD).
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Foram utilizados neste estudo, cinco MDE (Figura 2) obtidos de formas distintas, 0s
quais foram avaliados com relacdo a qualidade altimétrica e ao potencial para derivar

atributos do terreno a serem utilizados no MDS.
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Figura 1 — Localizacdo de area de estudo.
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Os MDE submetidos a avaliagdo neste estudo foram:

1) MDE-LP gerado a partir de um levantamento planialtimétrico (LP) realizado na
area de estudo. O LP foi realizado a partir da demarcacdo de pontos no terreno de modo
estatico, utilizando um receptor GPS - Global Positioning System, topografico, modelo Leica
GS20, com frequéncia L1, e com precisdo de £ 10 cm de erro para posicionamento e £ 30 cm
de erro de vertical. Esses pontos foram submetidos a correcdes (ajustamento de observacdes
geodésicas) nas posicdes indicadas pelos satélites medidas no campo com o receptor GPS.
Foram demarcados 663 pontos na area de estudo para gerar um MDE com resolucédo espacial
de 30 metros.

2) MDE-CARTA, gerado a partir das curvas de nivel extraidas da carta topografica
Girua (SH.21-X-B-I11/1/SE — escala 1:50.000 — curvas de nivel de 20 metros), disponiveis na
Base Cartogréafica do Estado do Rio Grande do Sul (HASENACK e WEBER, 2010). No
SAGA GIS 2.1 (SAGA GIS, 2010), a ferramenta Grid - spline interpolation foi utilizada para
realizar a interpolacdo das curvas de nivel e gerar o modelo na resolucdo de 30 m. Nesse
procedimento foi utilizado o interpolador Thin Plate Spline (TIN).

3) MDE-ASTER obtido da base de dados espaciais da United States Geological
Survey (USGS), disponivel gratuitamente na resolucéo de 30 metros para todo globo.

4) MDE-SRTM obtido da missdo Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) versao
4. Os dados do SRTM estdo disponiveis gratuitamente pelo USGS para todo globo, na
resolucdo espacial de 90 metros.

5) MDE-TOPODATA obtido da base de dados do Projeto TOPODATA, disponivel
gratuitamente pelo INPE na resolucdo de 30 metros (VALERIANO e ROSSET]I, 2009).

Para viabilizar a comparacdo dos MDE, todos foram gerados com resolugdo espacial
de 30 m, utilizando a ferramenta Resampling no SAGA GIS. Além disso, os MDE foram
projetados para coordenadas Universal Transversa de Mercator — UTM da Zona 21 Sul e o
Sistema Geodesico de Referéncia — datum SIRGAS 2000. Além disso, a altitude dos pontos
do LP e dos MDE representam a altitude em relacdo a um elipsoide de referéncia, com
excecdo dos pontos do MDE-CARTA que representam a altitude ortométrica. Para tanto, foi
calculada a ondulacdo geoidal de cada ponto, para posterior transformacdo da altitude
elipsoidal para altitude ortométrica. Esses procedimentos foram realizado no software
MapGeo (IBGE, 2010). Segundo o IBGE o erro médio na regido para ondulacdo geoidal é de
0,20 metros. Todo o geoprocessamento e geracdo dos MDE foram realizadas no SAGA GIS e
as analises estatisticas no ambiente R (R CORE TEAM, 2014).
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Figura 2 — (a) Area de estudo com a localizacdo dos 41 pontos de referéncia (PR) e curvas de
nivel (20 m) da carta topografica Girug; (b) MDE-LP; (c) MDE-CARTA,; (d) MDE-ASTER;
() MDE-SRTM; (f) MDE-TOPODATA,; a linha tracejada em cada MDE representa a
transecdo A-A’. Projecdo UTM — Fuso 21 S / Datum SIRGAS 2000.

Os MDE foram avaliados quanto a qualidade dos dados altimétricos e dos seguintes
atributos do terreno (AT) derivados de cada MDE: declividade, indice de umidade
topogréfica, fator LS e convergéncia. No entanto, os testes estatisticos forma aplicados apenas
nos dados altimétricos, uma vez que, os AT sdo derivados a partir dos valores de altitude.
Neste estudo, os valores dos AT de cada MDE foram comparados utilizando como referéncias
os valores derivados do MDE-LP. Uma avaliacdo qualitativa foi realizada atraves da geracao
de mapas das diferencas de altitude de cada pixel para cada MDE, utilizando como referéncia
0 MDE-LP. Para isso foi utilizada a ferramenta calculadora raster do SAGA GIS 2.1.

O primeiro procedimento realizado na avaliagdo altimétrica foi calcular os erros de

altitude (EH) de cada MDE a partir da diferenga entre os valores da altitude dos pontos de
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referéncia (Hpg) do valor de altitude dos MDE (Hwmpe), @ média dos erros (EH) e o desvio-
padrdo dos erros (Sgn). Neste estudo, os valores de Hpc foram obtidos a partir de 41 PR
distribuidos na éarea de estudo, demarcados utilizando a mesma metodologia da coleta dos
pontos do LP. Com essas informacGes, foram calculados trés parametros conforme as

equacoes 1, 2 e 3 respectivamente, demonstradas a seguir:

EH = Hpc — Hypg (1)
EH =Y EH; (2

I, (EH;— EH )2
n-1

SEn = 3)

A partir do EH, EH e Sy obtidos, foram realizadas as seguintes analises estatisticas:
1) identificacéo de erros grosseiros na altitude; 2) calculo da raiz quadrada do erro quadratico
médio (RMSE); 3) teste de tendéncia; 4) teste de precisdo e 5) aplicacdo na norma do Padrdo
de Exatiddo Cartografica dos Produtos Cartograficos Digitais (PEC-PCD) em cada MDE.
Essas analises seguem as instrucdes da Norma Brasileira de Cartografia conforme as
Especificacbes Técnicas para a Aquisicdo de Dados Geoespaciais Vetorias (ET-ADGV)
(BRASIL, 2011).

A identificacdo de erros grosseiros (EG) nos valores de altitude foi realizada utilizando

equacéo 4.

EG = 3*SEH (4)

Onde Sgn é 0 desvio-padréo dos valores de EH. Os valores de EH que forem maiores
gue o EG calculado, esse € considerado um ponto de altitude com erro grosseiro. Esse tipo de
erro geralmente é causado por alguma falha no equipamento de coleta de dados.

A RMSE do valor do erro de altitude (EH;) em relacdo aos 41 PR (n=41) foi calculada

conforme a equacéo 5:

RMSE = /% " (EHD) (5)
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O Teste de Tendéncia tem como objetivo identificar os erros sisteméaticos nos valores

de altitude, por meio do teste de hipotese conforme mostra a expressdo abaixo:
HO: EH = 0, ndo é tendencioso
H1: EH #0, é tendencioso
Para testar essa hipotese deve-se calcular o valor de “t,”” conforme a equagao (6):
ty = EH n (6)

Em que EH é a média dos erros e Sgy € 0 desvio padrdo do conjunto dos erros e n é o
nimero de pontos utilizados na avaliacdo. Para testar a hipdtese utiliza-se o teste “t” de
Student, a partir de valores tabelados, verificando se o valor de “ty” estd no intervalo de
aceitacdo ou rejeicdo da hipotese nula. O intervalo de confianga do teste “t” é dado pela

seguinte desigualdade:

lth] < ten-1,a/2)

Dessa forma, se o valor do “ty” for menor que o valor “t” tabelado para n-1 graus de
liberdade e nivel de significancia o, os dados estao livre de tendéncias sistematicas. Esse tipo
de erro esta relacionado com fatores que podem influenciar na coleta de dados, como a copa
das arvores, equipamentos desregulados, tecnologia de coletas de dados e fatores
atmosféricos.

O Teste de Precisdo é calculado comparando o desvio padrdo dos EH com o erro
padrdo (EP) especificado pelo PEC-PCD para cada escala e classe, tentando a seguinte

hipotese:
HO: S%en = o4
H1: SZEH > GZH

Onde oy € 0 erro padrdo pré-estabelecido para cada classe e escala, e Sgy corresponde
ao desvio-padrdo dos valores de EH de cada MDE avaliado. Para testar essa hipotese, utiliza-
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se 0 teste Qui-Quadrado (¥2), com valores tabelados, para o nivel de significancia de 90%. O
calculo do desvio padrao esperado é realizado conforme a equacao (7):

x2n =2 (n-1) ™

Ap0s, verifica-se se o valor de y2egy Se encontra dentro do intervalo de aceitacdo

conforme a expressao abaixo:
XZH =< Xz(n—l;oc)

Se o valor ndo atender a expressdo acima, rejeita-se a hipotese nula, e os valores de
altitude do MDE ndo atendem a precisao pré-estabelecida.

Segundo a Norma Brasileira de controle de qualidade de produtos cartogréaficos
(BRASIL, 2011), um produto cartografico digital (PCD) para atender os critérios pré-
estabelecidos pelo PEC-PCD, noventa por cento (90%) dos erros dos pontos coletados no
PCD avaliado, quando comparado com as coordenadas demarcadas em campo com
equipamento de alta precisdo, devem apresentar os valores iguais ou inferiores aos previstos
pelo PEC-PCD. Por exemplo, para um PEC-PCD de 1 metro (escala 1:5.000 — classe B), 90%
dos pontos avaliados devem apresentar valores de EH menores que 1 m. Os valores do PEC-
PCD para cada escala e classe estabelecidas pela Norma Brasileira de Cartografia (NBC)

contempladas neste estudo séo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 — Resumos das escalas contempladas no presente estudo, suas respectivas
equidistancias das curvas de nivel (ECN), valores do erro padrdo (EP) e PEC-PCD segundo a
NB (BRASIL, 2011).

PEC- PEC- PEC-
EP PCD EP PCD EP PCD EP PEC-PCD
Escala | ECN Classe AW Classe B Classe C Classe D
1:50.000 | 20 m 3,33 5,50 6,66 10,00 8,00 12,00 10,00 15,00
1:25.000 | 10 m 1,67 2,70 3,33 5,00 4,00 6,00 5,00 7,50
1:10.000 5m 0,84 1,35 1,67 2,50 2,00 3,00 2,50 3,75
1:5.000 2m 0,34 0,54 0,66 1,00 0,80 1,20 1,00 1,50

W Classes especificadas conforme o valor do PEC-PCD e erro padrdo admitido. A rigidez nos valores de PEC-
PCD e erros diminuem de A para D.
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5.3 Resultados e Discussao

Na Figura 2 (a e b) sdo apresentados os perfis topograficos de cada MDE, a
distribuicdo dos valores de altitude dos pontos de referéncia (PR) e as altitudes derivadas de
cada MDE, respectivamente. Observa-se que a representacdo do relevo na &rea estudada foi
diferenciada para cada MDE (Figura 2a), apresentando diferentes valores minimos e maximos
de altitude. Isso é um indicativo que as diferentes fontes de dados para obtencdo de
informacdes do terreno nessa area de estudo apresentam diferentes desempenho. Isso vai de
encontro aos trabalhos de Chagas et al. (2010) e Teske et al. (2014), onde nesses trabalhos foi
constatado que o relevo é representado de forma distinta por cada MDE.

Teske et al. (2014) constataram em seu estudo que os MDE que apresentam elevada
variacdo nos valores de altitude geram modelos de predicdo de classes de solos menos
acurados e com menor nimero de unidades de mapeamento preditas. Os resultados desses
trabalhos e os observados na Figura 2 confirmam a necessidade de um diagnostico dos MDE,

visando selecionar o mais adequado para cada local e finalidade.
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Figura 2 — perfis topograficos gerados a partir de transe¢cdo A-A’ dos cinco MDE (a);
distribuicéo das altitudes dos pontos de referéncia (PR) e dos cinco MDE estudados (b).

N&o houve diferenca entre os valores médios de altitude dos PR, MDE-LP, MDE-
SRTM e MDE-TOPOTADA que apresentam valores médios de 385,13; 385,17; 381,10 e
380,54 metros respectivamente (Figura 2b). Isso € um indicativo que os valores de altitude

desses MDE condizem com os valores de altitude dos PR, considerados a verdade de campo
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neste estudo. Ja os MDE-CARTA e MDE-ASTER apresentam valores médios de 370,37 e
376,95 metros, respectivamente, sendo esses valores diferentes em relagdo aos PR e aos
demais MDE.

Os valores mais altos de altitude foram observados nos MDE-LP, MDE-SRTM e
MDE-TOPODATA; e 0s mais baixos, nos MDE-CARTA e MDE-ASTER. O MDE-
TOPODATA foi 0 modelo que apresentou maior amplitude, demonstrando maior variacao
nos valores de altitude. O MDE-ASTER foi 0 modelo que apresentou a maior diferenca nos
valores de altitude em relacdo aos PR e aos demais MDE (Figura 2b). Observa-se que 0s
valores de altitude dos MDE-CARTA, MDE-ASTER, MDE-SRTM e MDE-TOPODATA sao
subestimados em relagdo aos PR e ao MDE-LP, com destaque para 0o MDE-ASTER.

Mukherjee et al. (2013) avaliando a preciséo vertical de MDE, observaram o mesmo
comportamento para aos valores de altitude dos MDE obtidos pelo ASTER e SRTM em uma
area na India. Segundo estes autores, isso esta associado & presenca de vegetacio, artefatos na
superficie e terreno plano, onde entre os MDE gerados a partir de dados de sensores remotos
orbitais, 0 ASTER é o mais influenciado por esses fatores (GUTH, 2010).

Para o MDE-TOPODATA, segundo Valeriano e Rossetti (2012) em areas com pouca
variacdo de altitude, os dados altimétricos do TOPODATA podem ter sidos afetados pela
técnica de refinamento em relacdo a terrenos com relevo forte ondulado, refletindo na
subestimacéo dos valores de altitude em relagédo aos PR como observado na Figura 2.

Observando a Figura 3, nota-se que o MDE-LP apresentou a melhor qualidade
altimétrica, com valor médio do EH préximo a zero, confirmando a pequena diferenca entre
as altitudes dos PR e do MDE-LP, ou seja, os valores condizem com a verdade de campo
nesta area de estudo. Esse resultado é confirmado pelo menor valor de RMSE (Figura 3) e
amplitude dos valores de EH do MDE-LP em relacdo aos demais MDE avaliados neste
estudo.

O MDE-SRTM apresentou qualidade superior comparado aos MDE CARTA, ASTER
e TOPODATA, conforme os valores de EH e RMSE (Figuras 3 e 4c). Observa que os valores
de altitude do MDE-SRTM foram pouco subestimados e superestimados em relagdo aos MDE
da CARTA, ASTER e TOPODATA, sendo esses valores observados em locais com relevo
forte ondulado e presenca de vegetacdo arborea (Figura 4c). Pinheiro et al. (2012) estudando a
qualidade de MDE, através de uma avaliacdo qualitativa com base nos aspectos da superficie
e numero de depressdes espurias, com objetivo de serem utilizados no MDS em uma bacia
hidrogréfica de 125.078 ha, com variagdo de relevo de plano a escarpado, observaram melhor

precisdo dos dados SRTM em relacdo ao MDE gerado a partir da carta topografica.
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Figura 3 — Estatistica descritiva dos valores do erro de altitude (EH), valor da raiz quadrada
do erro médio quadratico (RMSE) e resultado do Teste de Tendéncia (TT) para os cinco MDE
estudados.

Nessa mesma linha de estudo, Chagas et al. (2010) avaliando MDE em uma bacia de
28.000 ha, com relevo plano a escarpado, encontraram valores de RMSE de 12,00 14,00 e
37,00 metros para os MDE SRTM, CARTA e ASTER, respectivamente. No entanto, na
avaliacdo geral a partir de indicadores qualitativos, como distribui¢do da rede de drenagem,
curvas de nivel e presenca de depressdes espurias, 0 MDE gerado a partir dos dados da carta
topogréafica apresentou os melhores resultados.

Os resultados de RMSE encontrados para 0 MDE-TOPODATA (Figura 3) podem
estar relacionados ao processo e refinamento dos dados do SRTM original que ¢é a fonte de
dados desse MDE. Em areas com relevo suave ondulado o processo de refinamento da
resolucdo de 90 para 30 metros, pode ndo ter alterado os valores de altitudes do pixel,
consequentemente, 0s novos valores gerados pelo refinamento ndo se apresentam proximos
dos valores do terreno (VALERIANO, 2008). Neste caso, como a area apresenta relevo com
pouca variacao, isso pode ter influenciado na qualidade desse modelo. Na Figura 4d observa-
se que as maiores diferencas de altitude entre os MDE TOPODATA e MDE-LP ocorrem em
locais de relevo plano a suave ondulado, onde os valores de elevagdo foram subestimados
(valores positivos). Ja em locais onde ocorre relevo ondulado, os valores foram
superestimados (valores negativos).

lorio et al. (2012) avaliando o desempenho de MDE em uma extensdo de &rea
cobrindo trés municipios no estado do Mato Grosso do Sul, com relevo suave ondulado,
encontraram valores de RMSE de 19,83 - 17,23 - 16,69 metros para 0 TOPODATA, ASTER

e SRTM respectivamente. No entanto, comparando esses MDE gratuitos com resolucdo de
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30m com MDE gerados a partir de imagens do sensor PRISM do satélite ALOS com
resolugédo de 2,5 metros, no qual se esperava 0s melhores resultados devido a sua resolucdo,
0s autores concluiram que os MDE gratuitos apresentam melhor qualidade altimétrica.

O MDE-CARTA apresentou menor valor RMSE em comparacdo aos MDE ASTER e
TOPODATA. Isso e confirmado pelos valores médios da altitude e do EH estarem proximos
da altitude dos PR e do EH do MDE-LP respectivamente (Figura 2 e 3). Porém, apresentou
precisdo inferior ao MDE-LP e SRTM. Isso pode ser devido ao fato que as cartas topogréaficas
foram geradas pela técnica de fotogrametria em 1975 sendo que, conforme, Subramanian et
al. (2005) podem apresentar limitacfes em relagdo ao uso o GPS e técnicas de radar para
coleta de dados para obtencéo de MDE.

No MDE-CARTA observa-se elevada amplitude (27,13 m) no conjunto de valores do
EH (Figura 3). Essa alta amplitude dos valores de EH indica que em alguns pontos do terreno
os valores de altitude sdo subestimados e em outros sdo superestimados como mostra a Figura
4a. Fazendo uma analise em cada valor de altitude extraido desse MDE e comparando com 0s
valores de altitudes dos PR, foi constatado que em 66% dos pontos os valores de altitude
foram subestimados, refletindo no sinal positivo do valor médio dos EH (Figura 3). Pinheiro
et al. (2006) constatou que os valores de altitude do MDE derivados das cartas topograficas
podem apresentar tendéncia negativa em relevo plano, indo ao encontro do nosso estudo onde
foi observado essa mesma tendéncia.

Essa baixa qualidade do MDE-CARTA esta relacionada com a reduzida amostragem
do terreno pelas curvas de nivel com equidistancias de 20 metros na area de estudo, devido ao
relevo pouco ondulado e tamanho da area. Observando os pixels constatou-se que 0s maiores
EH ocorrem nos pixels localizados no centro da distancia entre duas curvas de nivel (Figura
4a). Esse problema também foi constatado no estudo de Druzina (2007), que avaliou a
qualidade dos MDE SRTM, CARTA e ASTER no municipio de Porto Alegre no estado do
RS. Os autores observaram que em areas com relevo plano a suave ondulado, o MDE gerado
a partir da CARTA apresentou maior RMSE (5,64 m) em relacdo a area com relevo misto
(RMSE = 4,61 m). Para 0 MDE SRTM e ASTER os autores encontram RMSE de 3,40 e 4,62
m para areas planas; 8,26 e 6,69 m para areas mistas; 10,96 e 6,52 m para areas de relevo
acidentado, respectivamente.

O MDE-ASTER apresentou os maiores valores de EH e RMSE, indicando a baixa
gualidade altimétrica desse modelo para a area de estudo (Figura 3). O perfil topografico do
ASTER (Figura 2a) e o mapa de diferengas entre 0 MDE-LP e MDE-ASTER (Figura 4b)

mostra que os valores de altitude foram subestimados. Esses dados sdo corroborados pelo
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trabalho de Slater et al. (2009), que avaliaram esse modelo em 20 locais diferentes, e
constataram que, em quase todas as areas, a média de elevagcdo do ASTER foi menor que as
altitudes medidas no campo, ou seja, 0 EH apresentou tendéncia positiva, como observado na
Figura 3 e Figura 4b. Da mesma forma, Guth (2010) estudando a qualidade de MDE obtidos
de dados de sensores remotos, observou que o ASTER apresenta valores de altitude menor em
relacdo ao SRTM.

Em relacdo ao Teste de Tendéncia (TT), todos os MDE apresentaram tendéncia a erros
sistematicos nos valores de altitude (Figura 3), com excecdo do MDE-LP. Nesse MDE o t;,
calculado TOI MENOr QUE tianelado. EFros sistematicos indicam a influencia de fatores externos na
aquisicdo dos dados do terreno, como deslocamento de imagens, a presenca de nuvens e erros
nos métodos de interpolacdo (DIXON, 1995; DOBOS et al., 2000; CHAPLOT et al., 2006)
gue podem comprometer a qualidade dos dados. Em virtude da forma de aquisi¢do de dados
dos MDE-CARTA, MDE-ASTER, MDE-SRTM e MDE-TOPODATA, esse MDE sdo mais
suscetiveis a erros sistematicos em relacdo ao MDE gerado a partir de um LP. Portanto, o
diagnostico dos dados de altitude de um MDE por meio desse teste, pode auxiliar na escolha
do MDE mais adequado para cada estudo e da necessidade de uma avaliacdo mais robusta da
precisdo altimétrica do MDE.

A qualidade dos MDE-CARTA, MDE-SRTM e MDE-TOPODATA encontrados
nesse estudo (Figura 3), estdo de acordo com alguns trabalhos encontrados na literatura, onde
MDE gerados a partir destas fontes apresentam melhor qualidade em relacdo ao MDE obtidos
com dados do ASTER (CHAGAS et al., 2010; MOURA et al., 2014). A geracdo de MDE que
usam a técnica de estereoscopia, como 0 ASTER apresenta algumas desvantagens, como por
exemplo, influencia da cobertura de nuvens, copa das arvores e absor¢do atmosférica do
comprimento de onda, em relacdo a técnica de interferometria de radar com abertura sintética
utilizada por exemplo na missdo SRTM, considerada a técnica mais avancada para gerar
informacdes do terreno. Segundo Guth (2010), a fonte de dados do MDE-ASTER apresenta
maior quantidade de artefatos que sdo quantificados como valores de altitude, sendo isso
intensificado em locais de relevo mais suave, prejudicando a caracterizagdo do relevo.

Observando a Figura 4, pode-se fazer uma avaliagdo qualitativa por meio da
identificacdo visual dos locais do terreno onde ocorrem os pixels coma as maiores diferencas
de altitude entre os MDE, considerando o MDE-LP como referencial, onde os dados mostram
que existe uma diferenca significante entre os MDE. As causas dessas imperfei¢cbes nos MDE
podem estar associadas aos métodos de interpolagdo utilizados para obten¢do dos modelos
(DOBOS et al., 2000; CHAPLOT et al., 2006). Segundo estudo de Hengl et al. (2004)
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discrepancias nos MDE obtidos de sensores remotos é comum em decorréncia de erros
grosseiros advindos do método de coleta de dados dos sensores, com destaque para o ASTER.
Os MDE SRTM e CARTA apresentaram menor EH em relacdo aos MDE ASTER e

TOPODATA, mostrando qualidade mediana para esta area de estudo.
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Figura 4 — Mapa de diferengas dos valores de altitude dos MDE CARTA (a), ASTER (b),
SRTM (c) e TOPODATA (d) em relagdo ao MDE-LP. Projecdo UTM — Fuso 21 S / Datum
SIRGAS 2000.

Esses resultados tem implicacdo direta na caracterizacdo dos aspectos de superficie do
terreno e na direcdo de fluxo, os quais definem as relagdes hidrol6gicas na paisagem (Wine,
2000). Neste estudo, o terreno apresenta relevo com pouca variagdo e associado com a
resolucéo espacial dos MDE de 30m, a presenca de EH em varios locais da paisagem pode
refletir significante na caracterizardo do relevo da area e, consequentemente, na relacdo-solo
paisagem e nos modelos de predicdo espacial de classes e propriedades do solo ajustados a
partir de AT derivados desses MDE.
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A comparagdo dos MDE segundo o Teste de Precisdo (TP) tem como pré-requisito a
definicdo de uma escala e classe conforme a Quadro 1, sendo definida de acordo com 0s
valores do desvio-padrdo (DP) de cada MDE investigado. Nesse estudo, para todos os MDE
avaliados, optou-se por iniciar os teste a partir da escala 1:50.000 — Classe A (Quadro 1), em
decorréncia da utilizacdo da carta topogréafica nessa mesma escala. A partir disso, a avaliacdo
da escala e classe mais adequada para cada produto cartogréfico digital testado, seguiu até a
maior escala possivel em acordo com a NBC conforme o PEC-PCD (BRASIL, 2011).

O TP indicou que o MDE-LP atendeu as especificacdes para a escala 1:50.000 nas
quatro classes (A, B, C e D). Na escala 1:25.000 atendeu apenas as classes B, C e D. Na
escala 1:10.000 atendeu apenas a classe D. A escala 1:5.000 ndo apresentou precisao
adequada em nenhuma das classes. O MDE-CARTA apresenta precisdo apenas na escala
1:50.000 nas classes B, C e D. O MDE-SRTM atendeu ao TP na escala 1.50.000 nas classes
B, C e D e naescala 1:25.000 na classe D. O MDE-TOPODATA atendeu ao TP apenas para a
escala 1:50.000 na classe D.

Segundo a norma PEC-PCD a maxima escala que pode ser utilizada para a area de
estudo desse trabalho com o MDE-LP € 1:10.000 — Classe D, onde é aceito um erro padrédo
dos valores de altitude menor ou igual a 2 metros. Para 0 MDE-CARTA a escala maxima foi
1:50.000 — classe B. Essa escala apresenta baixo detalhamento do terreno, ndo sendo
recomendado para uso no MDS em &reas de pequena extensao territorial e com baixa varia¢do
de relevo. Esses resultados encontrados para 0 MDE-CARTA se referem a um modelo gerado
a partir das informacdes derivadas da carta topografica, onde no processo de geracdo do MDE
podem ocorrer erros que influenciam no PEC-PCD. No entanto, para trabalhos em &reas
maiores (bacias hidrogréficas grandes e municipios) o MDE-CARTA na escala 1:50.000 pode
ser utilizado como base cartografica para projetos de levantamentos de solos semidetalhados
como, por exemplo, o trabalho de Flores et al. (2007). O MDE-SRTM pode ser utilizado na
escala 1:50.00 nas classe B,C e D e o MDE-TOPODATA apenas na classe D, em
levantamentos de solos semidetalhados, com restricdes maiores em relacéo a preciséo.

Trabalho de lorio et al. (2012) avaliando o PEC-PCD de MDE gratuitos com resolucao
30m e MDE gerados a partir de imagens do sensor ALOS com resolugéo de 2,5 m, mostrou
que esses MDE se enquadraram na escala 1:100.000 nas classe B e C, com exce¢do do MDE
gerado do SRTM que atendeu a classe A nessa mesma escala. 1sso mostra que diferentes
MDE podem apresentar diferencas na precisdo altimétrica, independentes da resolugédo
espacial, sendo as caracteristicas do terreno e a qualidade dos dados originais utilizados para

gerar o MDE os fatores que mais influenciam na qualidade dos MDE.
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Esse tipo de informacdo norteia estudos futuros de MDS em regides com essas
caracteristicas. Esse enquadramento dos MDE em relagdo a escala, a qual é definida pela
precisdo dos dados altimétricos, possibilita a elaboracdo de estudos a posteriores como, por
exemplo, mapeamento digital de propriedades com maior qualidade e confiabilidade das
informagdes geradas. 1sso vai de encontro aos estudos de Breimer et al. (1986) e McBratney
et al. (2003), onde os autores relatam a existéncia de uma relacdo direta entre preciséo, escala
e objetivo do levantamento de solos. Conforme Embrapa (1995), a qualidade e escala da base
cartografica utilizada séo fatores de extrema importancia no mapeamento de solos.

Na Tabela 2 é apresentada a estatistica descritiva e 0 RMSE dos AT derivados dos
cinco MDE. A comparagdo neste caso foi realizada a partir dos valores dos atributos do

MDE-LP (considerados valores de referéncia) em relacdo aos demais MDE.

Tabela 2 — Resultados da estatistica descritiva dos atributos do terreno derivados de cada
MDE.

MDE Média Min® Max® DV® EP® RMSE®  cv®
Declividade (graus”™0,5)

LP 0,22 0,08 0,37 0,18 0,04 - 0,72
CARTA 0,24 0,05 0,48 0,22 0,05 0,20 0,88
ASTER 0,28 0,03 0,48 0,21 0,05 0,22 0,82

SRTM 0,22 0,04 0,35 0,16 0,03 0,17 0,71
TOPODATA 0,24 0,04 0,42 0,17 0,04 0,17 0,71
indice de umidade topografica (adimensional)

LP 8,14 5,82 17,13 1,80 0,14 - 0,22
CARTA 8,15 6,05 17,54 1,71 0,13 2,05 0,14
ASTER 7,79 4,67 14,52 2,00 0,15 2,24 0,26

SRTM 8,11 5,62 14,34 1,44 0,11 1,63 0,18
TOPODATA 8,11 5,94 15,35 1,69 0,13 1,86 0,21
Fator LS (adimensional)

LP 1,44 0,05 4,64 0,93 0,08 - 0,64
CARTA 1,69 0,06 8,29 1,57 0,12 1,37 0,93
ASTER 2,04 0,025 6,94 1,40 0,11 1,57 0,69

SRTM 0,59 0,012 1,70 0,36 0,003 1,06 0,61
TOPODATA 1,45 0,02 0,97 0,97 0,007 1,20 0,66
Convergéncia (adimensional)

LP 0,34 -35,69 23,07 7,81 0,60 - 22,9
CARTA 1,10 -32,35 24,90 7,26 0,56 9,94 6,6
ASTER 0,88 -32,00 42,45 10,34 0,79 10,11 11,75

SRTM 0,35 -16,59 24,34 6,81 0,52 8,35 19,45
TOPODATA 0,32 -29,93 47,71 9,01 0,69 8,37 28,15

@ Min: valor minimo; ® Méx: valor maximo; ® DV: desvio padrao; “ EP: erro padrio; ® RMSE: raiz quadrada
do erro médio quadratico; © CV: coeficiente de variagao.
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Observando os parametros estatisticos dos quatro AT, os MDE-LP, MDE-CARTA,
MDE-SRTM e MDE-TOPODATA apresentam resultados semelhantes, diferindo do MDE-
ASTER. Analisando os valores do RMSE para cada atributo, nota-se que 0s menores erros em
relacdo ao MDE-LP sdo observados nos MDE-SRTM e MDE-TOPODATA, ou seja,
apresentam valores mais proximos do MDE-LP, considerado a verdade de campo. O MDE-
CARTA apresentou valores intermediérios e 0 MDE-ASTER os valores mais altos de RMSE.
Os resultados observados para 0 MDE-CARTA estdo relacionados a baixa amplitude do
relevo na area de estudo, onde a analise do terreno pelas curvas de nivel € severamente
agravada (VALERIANO, 2008). Em relagdo MDE-ASTER, os resultados séo consequéncia
da menor precisdo altimétrica do ASTER neste estudo.

Esses AT estdo diretamente relacionados com a velocidade dos fluxos superficiais no
terreno, refletido na taxa de erosdo, conteido de agua no solo e nos processos de formacédo do
solo (WILSON e GALLANT, 2000). Em trabalhos de MDS esses AT s&o utilizados na
construcdo de modelos de predicdo de classes e propriedades do solo, neste caso, valores que
ndo representam adequadamente o terreno, podem comprometer o desempenho dos modelos
(McBRATNEY et al., 2003). Além disso, a escala do MDE interfere na analise morfométrica
de bacias hidrograficas de pequena extensdo (ZANATA et al., 2011).

Esses resultados indicam que ndo se pode aumentar a escala desses modelos a fim de
obter maior detalhamento no terreno, uma vez que, os valores dos AT ndo seriam precisos o
suficiente para representar o terreno corretamente. Assim, trabalhos de modelagem ambiental
e MDS que utilizam os MDE devem levar em consideracdo a qualidade do MDE e sua escala
para minimizar a propagacao dos erros nas informacgdes secundarias geradas.

Nesse sentido, os MDE obtidos por sensoriamento remoto, com baixa resolugéo,
disponiveis gratuitamente, apresentam limitac6es para serem utilizados em areas de pequena
extensdo com pouca variacdo no relevo, comparados ao MDE-LP. Porém, os MDE gratuitos
(MDE-SRTM e MDE-TOPODATA) apresentaram resultados proximos o MDE-LP e
enquadram-se na escala 1:50.000. Cabe ressaltar que esses MDE foram desenvolvidos para
fornecer informacdes do terreno em escala global, ou seja, para aplicagdo em &rea de grande
extensdo com escalas entre 1:100.000 e 1:250.000 (VALERIANO, 2008).

Portanto, esses MDE gratuitos apresentam potencial para uso do MDS de pequenas
bacias hidrograficas mediante uma pré-analise dos dados para condi¢cbes de terreno
especificas, além de haver a necessidade de execucdo de levantamentos planialtimétricos (LP)
para diagnosticar o potencial e limitagdes dos MDE em relacdo a verdade de terreno. O

limitante é a demanda de tempo e custo elevado para obtencdo dos LP. Uma alternativa € o
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uso de Veiculos Aéreos N&o Tripulado (VANT) para obtencdo de dados altimétricos do
terreno, sendo essa fonte de dados uma linha de pesquisa ainda pouco estudada no Brasil.

5.4 Conclusdes

O MDE-LP apresentou, no geral, os melhores resultados, podendo ser utilizado para
derivar AT na modelagem ambiental e no MDS para a area de estudo. O MDE-SRTM foi
entre os MDE disponiveis gratuitamente o que apresentou resultados mais préximos do MDE-
LP, seguido do MDE-TOPODATA. O MDE-CARTA apresentou comportamento
intermediario e 0o MDE-ASTER o pior desempenho para a area de estudo.

Os MDE disponiveis gratuitamente apresentaram limitacdes quanto a qualidade dos
dados altiméticos para areas de pequena extensdo e com pouca variagdo no relevo, porém
podem ser utilizados para 0 MDS semidetalhado de classes de solos nessas areas mediante um
diagnostico da precisdo desses MDE utilizando pontos de referéncias demarcados in loco.

E necessario definir as escalas e classes compativeis com a precisdo altimétrica dos
MDE a partir dos parametros estatisticos da Norma Brasileira de Cartografia para regides
especificas, com objetivo de melhorar a qualidade dos trabalhos de modelagem ambiental e
MDS.
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6 CAPITULO 2

FUNCOES DE PREDICAO ESPACIAL DO CARBONO ORGANICO DO
SOLO

6.1. Introducao

O solo esté diretamente relacionado com fluxos de CO? no ambiente, uma vez que esta
entre 0s cinco maiores reservatorios de carbono do ecossistema terrestre, sendo responsavel
por 75% do acumulo de carbono (BATJES e SOMBROEK, 1997). Este estudo de mostrou
que os solos do Brasil, na camada superficial dos primeiros 30 cm, representam 5% do
estoque mundial de carbono no solo. Nesse contexto, os solos podem atuar como dreno ou
fonte de carbono (C) para atmosfera, dependendo do uso e manejo a que forem submetidos
(MBAH e IDIKE 2011).

Para o melhor entendimento do processo de sequestro de carbono no solo e avanco da
modelagem do fluxo liquido de carbono nos ecossistemas terrestres, é necessario de um
entendimento dos processos de formacdo dos solos e da variabilidade espacial de carbono
organico do solo (COS) na paisagem. O COS é uma das propriedades do solo funcionais do
solo consideradas de fundamental importancia de se ter inventarios, uma vez que, pode ser
utilizado para avaliar impactos ao solo, fornecer dados para a modelagem do clico do carbono
e simulacio de cenérios futuros (CARRE et al., 2007; SANCHEZ et al., 2009).

No entanto, a variabilidade espacial na paisagem dessa propriedade do solo é
complexa devida as interagfes com varios fatores ambientais, sendo isso um 0s principais
problemas que limitam a modelagem mais precisa do contetdo de COS (BERNOUX et al.,
2002). Além disso, o elevado nimero de amostragens, associado ao custo e demanda de
trabalho para quantificacdo do COS para posterior espacializacdo € um dos limitantes para
mapeamento em areas extensas e de dificil acesso.

Para contornar esse cenario, pesquisas tém mostrado o uso técnicas quantitativas
digitais, a partir da linha de pesquisa em Mapeamento Digital de Solos (MDS). O MDS foi

definido por Lagacheriec ¢ McBratney (2006) como ““a criagao e a populagdo de sistemas de
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informacdo espacial de solos por meio de modelos numéricos para inferir as variagdes
espaciais e temporais de classes de solos e suas propriedades, a partir de observacdes,
conhecimento e de dados de variaveis ambientais relacionados”. Assim, varios trabalhos tém
utilizado métodos geoestatisticos e ajustes de funcbes de predicdo associados a variaveis
preditoras como, os atributos do terreno derivados dos modelos digitais de elevacdo (MDE) e
informagBes de solo e vegetacdo, para o mapeamento digital do conteido do COS
(MENDONGCA-SANTOS et al., 2007; GRIMM et al. 2008; KHEIR et al., 2010; PEI et al.,
2010; KEMPEN et al., 2011).

Nessa linha de pesquisa, Mendonga-Santos et al. (2007) testando técnicas de MDS
para 0 mapeamento do estoque de COS, no estado do Rio de Janeiro, encontraram
desempenho satisfatorio para modelos de analise multilinear construidos a partir das variaveis
preditoras mapas de solos, mapas de geologia e atributos do terreno derivados do MDE.
Grimm et al. (2008) avaliado o desempenho de modelos de Arvore de Decisdo (AD) do tipo
Random Forest para a predigdo do COS na llha do Barro Colorado, encontraram resultados
satisfatorios, utilizando como variaveis preditoras os atributos do terreno, formacéo geoldgica,
mapas de solos e histdrico da vegetacéo.

Kheir et al. (2010) mostrou que mapas digitais de COS podem ser desenvolvidos a
partir de avaliacBes de amostras de solo e atributos do terreno como, por exemplo, indice de
vegetacdo por diferenga normalizada (NDVI), indice de umidade por diferenca normalizada
(NDWI), indice de cor do solo (SCI), indice de umidade topogréafica (IUT), entre outros,
sendo essas variaveis utilizadas como preditoras na construcao de modelos preditivos de COS
a partir do método de AD.

Kempen et al. (2011) estudando a distribuicdo tridimensional do conteudo de matéria
organica do solo (MOS), na provincia de Drenthe no nordeste da Holanda em uma area de
125 km?, constataram que a modelagem geoestatistica associada a variaveis preditoras é uma
ferramenta promissora para 0 MDS. Pei et al. (2010) utilizando o método de krigagem
ordinéria para realizar o mapeamento da MOS, encontraram correlacfes significativas entre a
MOS e indice de umidade topogréafica (IUT), em uma area de 5.176 ha, com pouca diferenca
de altitude e declividade média de 5%.

Diante do exposto, estudos regionalizados e em areas de atividade agricola intensa séo
importantes para compreender os processos de distribuicdo do COS na paisagem, gerar
informacdes para 0 planejamento e manejo conservacionista do solo e garantir uma escala
apropriada de estudo da distribuicdo espacial do COS. Dessa forma, é possivel construir

funcbes de predicdo para COS em areas pequenas e com pouca variagdo de relevo utilizando
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como variaveis preditoras apenas os atributos do terreno derivados de um MDE com
resolucéo espacial de 30 metros. Para buscar essa informagédo, o objetivo desse estudo foi
construir funcdes de predicdo espacial para o COS, utilizando regressdo linear multipla em

escala de propriedade rural, utilizando como variaveis preditoras apenas atributos do terreno.

6.2 Material e Métodos

O estudo foi realizado em uma area de 937 ha (Figura 1), localizada no municipio de
Girua (RS), Brasil. A area apresenta altitudes que variam entre 340 e 420 m, com média de
380 m. O clima predominante é do tipo Cfa conforme a classificacdo de Kdeppen,
caracterizado como clima subtropical tmido sem periodo estiagem definido, com temperatura
média anual de 19,5°C (ALVARES et al., 2013). O relevo é suave ondulado a ondulado, com
declividades mais acentuadas proximo das drenagens, sendo comuns colinas com declividades
de 3a 10 %.
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Figura 1 — Area de estudo e locacio dos 243 pontos amostrados de solo na érea.
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A érea apresenta geologia derivada da Formacdo Serra Geral, com rochas
denominadas de basalto. As classes de solos predominante na area sdo os Latossolos
Vermelhos Distroférricos tipicos e Gleissolos Haplicos Tb Distréfico tipicos. As coberturas
da terra predominantes na area sdo: mata nativas, lavouras anuais em sistema plantio diretas
(SPD) a mais de 10 anos, campo nativo transformado em lavoura anual com SPD e campo
nativo com sistema de pecudria de corte.

Para caracterizacdo do solo e suas propriedades foram coletadas 243 amostras (Figura
1) na camada superficial do solo na profundidade 0 — 5 cm. A definicdo dos pontos de coleta
no campo foi realizada de duas formas: (1) foi confeccionada uma malha de amostragem
irregular, no SAGA GIS 2.1, contendo 400 pontos, com 0 objetivo de coletar toda a
variabilidade ambiental existente na area; (2) a partir dos 400 pontos foram selecionados 243
pontos com base em dois critérios, primeiro o conhecimento do pedologico a respeito da area
de estudo, uso da terra, classe de solo e unidades geomorfoldgica. O segundo critério para
escolha dos locais de coleta, foi o acesso fécil aos locais de amostragem. Em cada ponto
amostral foi coleta trés amostras e a partir disso foi obtida uma amostra composta que foi
utilizada para as analises laboratoriais. Os pontos amostrais foram georreferenciados no
campo utilizando um aparelho de GPS. Também foram coletadas informacGes ambientais
sobre a condicdo de drenagem, presenca de erosdo, pedregosidade e demais informacoes
pertinentes, para auxiliar na discussdo dos resultados.

Em laboratdrio as amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira com
malha de 2 mm, e submetidas a analises quimicas em triplicata. O teor de carbono organico
do solo (COS) foi determinado via combustdo umida (0,5 g de solo + 10 ml K,Cr,0; 0,067
mol L™) com aquecimento externo, segundo Yeomans e Bremner (1988). A titulacdo dos
extratos do COT foi realizada com Fe(NH4)2(SO.),6H,0 0,5 mol L™, utilizando como
indicador a fenantrolina.

A partir do MDE-LP pre-selecionado no estudo 1, o qual apresentou a melhor
qualidade dos dados altimétricos, foram derivados os atributos do terreno utilizados como
variaveis preditoras na construcdo da FPES para o teor de COS. A derivacdo dos atributos do
terreno foi realizada conforme Wilson e Gallant (2000) e executada no SAGA-GIS. As
bandas da imagem LANDSAT-7 também foram utilizadas para gerar as variaveis
relacionadas ao indice de vegetacdo que buscam combinar, sob a forma de razdes, as
informagdes contidas na radiancia refletida pelos dosséis da vegetacdo, nas regides do

vermelho e infravermelho préximo do espectro eletromagnético.
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As variaveis preditoras derivadas do MDE-LP e LANDSAT-7 foram: posicéo relativa
do declive (RSP); profundidade de vale (VD); distancia vertical da rede de drenagem
(VDCN); elevacdo (ELEV); area de contribuicdo (CA); declividade média da éarea de
contribuicdo (DMAC); declividade (DECL); aspecto (ASP); nivel na base da rede de
drenagem (CNBL); curvatura planar (PLAN); curvatura de perfil (PROF); indice de umidade
topogréfica (TWI); convergéncia (CONV); indice de rugosidade do terreno (TRI); indice
potencial de escoamento (IPE); fator LS (LS); curvatura (CURV); refletancia do
infravermelho préximo (REFL-IVP); indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI)
e indice de vegetacao ajustado ao solo (SAVI).

As informagdes contidas em cada varidvel preditora foi amostrada para os 243 pontos
contendo as informacdes do teor de COS. Essa amostragem foi realizada no SAGA GIS,
utilizando o algoritmo do vizinho mais proximo (nearest neighbor). A partir disso, foi gerada
uma tabela contendo o valor de cada variavel para os 243 pontos. Para gerar a FPES o banco
de dados (n = 243) foi particionado aleatoriamente em dois conjuntos de dados. Um conjunto
de calibracdo da FPES, composto por 170 amostras (70%) e outro de validagdo com 73
amostras (30%).

Antes de gerar a FPES foi realizada por meio da matriz de correlacdo linear entre as
variaveis a identificacdo da multicolinearidade. A alta correlacdo entre duas varidveis é
prejudicial para a construcdo de FPES, podendo causar desempenho inadequado da FPES.
Nesse estudo foi estabelecido como valor maximo de correlagcdo o valor de r = 0,75. Dessa
forma, as variéveis preditoras que apresentam r > 0,75 foram excluidas do conjunto de dados.

A partir das variaveis pré-selecionadas foi construida a FPES para o teor de COS na
camada de 0 — 5 cm, utilizando as 170 amostras por meio do modelo de regresséo linear
maltipla (RLM). A metodologia utilizada para a selegdo das variaveis preditoras inseridas na
RLM foi a estimacédo stepwise, onde o modelo é ajustado seguindo o Critério de Informagéo
de Akaike (AIC). Esse método seleciona o melhor preditor para a variavel dependente e as
demais variaveis preditoras sdo incluidas no modelo a medida que essas aumentam o poder
explicativo do modelo, resultando na maior minimizacao do valor de AIC.

A avaliacdo da qualidade do ajuste do modelo de RLM construido foi por meio de

gréficos elaborados a partir dos seguintes parametros estatisticos:

Os residuos (resi),

resi; = Y, — y; 1)
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onde resi;j s@o o0s residuos, y; € o valor predito de COS na i-ésima observacao e o y; € o valor
medido de COS nai-ésimaei=1, 2,...n (HAIR et al., 2009).

Os residuos padronizados (resip),

resij

Dpr

)

resip; =

onde resip; sdo os residuos padronizados, resi; € o residuo da i-ésima observacdo e Dp; é 0
desvio padrao dos residuos e i = 1, 2,...n. Para conjuntos de amostras com n > 50 0s resip;
seguem a distribuicdo t de Student, sendo assim, observacGes com valores de resip; > 1,96

podem ser consideradas atipicas (outliers) (HAIR et al., 2009).

A distancia de Cook (dist),

~ ~ 2
2i=1(05=9jw)

dist, =
¢ P*QMerro

®3)

onde dist; € a distancia de Cook, y; € o valor predito na j-ésima observagdo, ¥;¢;, € o valor
predito na j-ésima observacdo quando a i-ésima observacéo € eliminada do ajuste do modelo,
p € 0 nimero de graus de liberdade do modelo e QMo € 0 erro quadratico médio. Esse
parametro visa avaliar a influéncia do peso da i-ésima observacdo sobre os demais n valores
preditos pelo modelo, sendo utilizada para identificar outliers. Dessa forma, valores de dist;
>1 podem influenciar no ajuste do modelo, sendo necessaria a remoc¢do da observacgao neste
caso (HAIR et al., 2009).

Alavancagem (alav), resultado da diagonal do produto da matriz das variaveis
independentes e indica o efeito que uma observacdo possui sobre os resultados do modelo
ajustado devido as suas diferencas em relacdo as outras observacdes (HAIR et al., 2009). Seu
valor vaia entre 0 e 1, e o valor médio é igual a k/n, onde k & o nimero de variaveis preditoras
no modelo e n é o numero de observagdes utilizadas no ajuste. Para modelos de regresséo
ajustados com menos de dez parametros Hair et al. (2009) sugerem que seja utilizado como

limite maximo aceitavel de alavancagem o valor de trés vezes a média (3k/n).
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A utilizagdo desses parametros mencionados acima tem por objetivo identificar as
observagodes individualmente visando encontrar aquelas que estdo fora dos padrdes gerais do
conjunto de dados ou que influenciam fortemente nos resultados do modelo. Dependendo da
magnitude do impacto de uma observagdo no modelo, esta pode ser removida.

Por fim, foi aplicada a andlise de variancia (ANOVA) para avaliar se o ajuste do
modelo de regressao para o conjunto de dados foi adequado. Essa anélise permite identificar a
contribuicdo de cada variavel preditora, neste caso, os atributos do terreno utilizados na
construcdo do modelo de predicao na explicacdo da variancia (EV) do COS na area de estudo.

A EV pode ser calcula da seguinte forma:

EV(%) = 2088 5 100 ..oooorroeereeeeeeeeereeseeseeeeeneeee (4)

extra(i)

onde EV(%) é percentual da variancia explicada pela variavel preditora p, SQta € @ Soma de
quadrados total, a qual estima a variancia, e SQexira) € @ Soma de quadrados extra associado a
i-ésima varidvel preditoraei =1, 2, ..., p (HAIR et al., 2009).

Para a validacdo da FPES construida foi utilizado o conjunto de amostra de validacao

(n = 73) e avaliada a qualidade do modelo pelos seguintes parametros estatisticos:

Erro médio (EM) ou diferenca sistematica entre os valores preditos e medidos (BIAS)
1 ~
EM = — YLy i = 90) ®)

onde EM é o erro médio, ¥; é o valor predito de carbono na i-ésima observagdo e y; é o valor
medido na i-ésima observagdo e i = 1, 2,...n. Valores positivos indicam superestimacao e

valores negativo indicam subestimagé&o.

A Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE)

RMSE = 2 S, 00— 90° ©)
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onde RMSE ¢ a raiz quadrada do erro quadratico médio, v;€ o valor predito de carbono na i-

ésima observacdo e y; € o valor medido na i-ésima observacdoe i =1, 2,...n.

Relacdo de desempenho do desvio (RPD),

Dp
RMSE

RPD = ()
onde RPD ¢ a relacdo de desempenho do desvio, Dp é o desvio padrdo dos valores de COS
medidos calculado pela equacdo 8 e RMSE ¢é a raiz quadrada do erro quadratico médio
calculado pela equacédo 6. De acordo com Chang et al. (2001), valores de RPD acima de 2,0
pode ser considerado como modelos excelentes, de 1,4 a 2,0 modelos aceitaveis e menor que

1,4 modelos ndo confiaveis.

Desvio padrdo (Dp),

Dp= | SN (- %) ®

onde Dp é desvio padrdo dos valores medidos de COS, y; é o valor medido de COS na i-

ésima observacdo, y; € a média dos n valores medidos de COSei=1, 2,...n.

Coeficiente de determinacéo ajustado (R2 ajustado))

n-—1

- —_
Raj =1 n—(p+1)

(1-R?) ©)

onde Rﬁj é o coeficiente de determinag&o ajustado, n € o nimero de observagdes utilizadas no
ajuste da funcéo de regressdo, p é nimero de variveis utilizadas no ajuste e R? é o coeficiente
de determinacéo (HAIR et al., 2009).

A analise estatistica dos dados foi realizada utilizado o pacote estatistico R Core Team
(2014). O geoprocessamento dos dados foi realizado nos softwares QGIS 2.0 e SAGA GIS
2.1.
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6.3 Resultados e Discussao

Na Tabela 1 é apresentada a estatistica descritiva para os 17 atributos do terreno
derivados do MDE e as trés variaveis relacionadas com a vegetagdo, extraidas da imagem
Landsat-7. Esse conjunto de dados constituiu as variaveis preditoras utilizadas para iniciar o
processo de construcdo das FPES para os COS no presente estudo. Neste estudo para avaliar a
distribuicdo dos dados em relacdo a média, a moda e a mediana foi adotado o valor de
coeficiente de assimetria > 0,50, sendo neste caso, dados com valores superiores a este

considerados dados que ndo apresentam uma distribuicdo proxima a curva normal.

Tabela 1 — Estatistica descritiva do conjunto de das variaveis preditoras.

Varivel preditora ® Minimo Maximo Média Desvio Coe_ﬂuen_te(tzj)e
padrdo assimetria
RSP - metro™ 0,00 0,99 0,50 0,34 -0,15
VD - metro 0,00 47,24 16,68 13,72 0,33
VDCN - metro 0,00 52,70 20,26 14,95 0,25
ELEV - metro 332,98 413,44 377,33 20,53 -0,29
CA - metro? 1.296,85 1.402.120,00 45.651,73 14.3979,5 5,69
DMAC - graus 0,00 0,08 0,04 0,01 -0,15
DECL - graus 0,13 6,77 3,08 1,42 0,21
ASP - graus 53,68 338,67 194,29 59,39 0,15
CNBL - metro 335,36 378,91 357,08 8,88 -0,47
PLAN - metro™ 0,56 0,61 0,58 0,00 0,66
PROF - metro™ 0,21 0,63 0,40 0,07 -0,08
TWI - adimensional 5,63 16,65 8,15 1,61 2,23
CONYV - porcentagem 0,26 0,61 0,49 0,04 -0,53
TRI - adimensional 0,06 2,54 1,17 0,53 0,26
IPE - adimensional -2,00 6,37 2,71 1,20 -0,22
LS - adimensional 0,00 1,70 0,61 0,36 0,38
NDVI - adimensional 0,00 1,00 0,50 0,31 0,36
REFL-1VP - porcentagem 0,00 0,55 0,30 0,12 - 0,69
SAVI - adimensional 0,02 0,94 0,48 0,27 0,17
CURYV - metro™ 0,15 0,69 0,38 0,08 - 0,03

@ simbologia adotada para cada variavel preditora seguida da unidade de medida; RSP: posicdo relativa do
declive; VD: profundidade de vale; VDCN: distancia vertical da rede de drenagem; ELEV: elevacdo; CA: area
de contribuicdo; DMAC: declividade média da area de contribuicdo; DECL: declividade; ASP: aspecto; CNBL:
nivel na base da rede de drenagem; PLAN: curvatura planar; PROF: curvatura de perfil; TWI: indice de umidade
topografica; CONV: convergéncia; TRI: indice de rugosidade do terreno; IPE: indice potencial de escoamento;
LS: fator LS; NDVI: indice de vegetacdo por diferenca normalizada REFL-IVP: refletancia do infravermelho
préoximo; SAVI: indice de vegetagdo ajustado para o solo; CURV: curvatura. (2) variaveis preditoras com
coeficiente de assimetria > 0,50 estao grifados em negrito.

A Tabela 2 mostra as variaveis que ndo apresentaram distribuicdo proxima da normal

conforme o valor de assimetria apresentado na Tabela 1, e a respectiva transformacéo dos
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dados para logaritmo natural ou raiz quadrada com objetivo de obter uma distribuicdo mais

proxima da curva normal para as variaveis.

Tabela 2 — Variaveis preditoras, coeficientes de assimetria e transformacao utilizada.

Varidvel preditora @ Transformagcdo utilizada

Logaritmo natural Raiz quadrada
CA X
PLAN X
TWI X
CONV X
REFL-IVP X

W CA: 4rea de contribuicdo; PLAN: curvatura planar; TWI: indice de umidade topografica; CONV:
convergéncia; REFL-IVP: refletancia do infravermelho proximo.
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Figura 1 — Histogramas de frequéncia com a curva de distribuicdo normal das variaveis
preditoras. Continua...
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Figura 1 — Continuacdo.

Notagdo: RSP - posicéo relativa do declive; VD - profundidade de vale; VDCN - distancia vertical da rede de
drenagem; ELEV - elevacdo; CA - area de contribui¢do; DMAC - declividade média da area de contribuicéo;
DECL - declividade; ASP - aspecto; CNBL - nivel na base da rede de drenagem; PLAN - curvatura planar;
PROF - curvatura de perfil; TWI - indice de umidade topogréafica; CONV - convergéncia; TRI - indice de
rugosidade do terreno; IPE - indice potencial de escoamento; LS - fator LS; NDVI - indice de vegetacdo por
diferenca normalizada REFL-IVP - refletancia do infravermelho proximo; SAVI - indice de vegetacdo ajustado
para o solo; CURV - curvatura.
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A Figura 1 mostra os histogramas de frequéncia das 20 variaveis preditoras apés a
transformacédo dos dados exigida ou ndo para cada uma delas. Esse conjunto de variaveis foi
extraido de cada plano de informacéo, na resolucéo espacial de 30 metros, em cada um dos
243 pontos amostrados na area de estudo. Os histogramas mostram que esse conjunto de
variaveis representa bem a variabilidade dos atributos do terreno na area, uma vez que, grande
parte das varidveis apresenta a curva de distribuicdo da variagdo dos atributos préximo a
curva normal.

Os coeficientes da analise de correlagdo linear de Pearson aplicada nas variaveis
preditoras com objetivo de identificar a multicolinearidade entre as varidveis séo apresentados
na Tabela 3. As varidveis com r > 0,75 foram eliminadas do conjunto de atributos do terreno
utilizadas na construcdo da FPES. As varidveis que apresentaram alta correlacdo estdo
destacadas em negrito na Tabela 3. Observa-se que as variaveis com r > 0,75 foram: VD e
RSP (r = -0,98), VDCN e RSP (r = 0,95), VDCN e VD (r = -0,90), ELEV e RSP (r = 0,91),
ELEV e VD (r =-0,90), ELEV e VDCN (r =0,92), CNBL e ELV (r = 0,76), CONV e PLAN
(r=0,92), LS e DECL (r =0,93), LS e TRI (r = 0,93), SAVI e NDVI (r = 0,99) e CURV e
PROF (r = 0,86). Com base nesses resultados algumas variaveis foram eliminadas conforme o
grau de importancia para a area de estudo e informagdes contempladas por outras variaveis.
As variaveis eliminadas foram: VD, VDCN, ELEV, PLAN, LS, NDVI e PROF.

Tabela 3 — Coeficientes de correlacdo linear de Pearson entre as varidveis preditoras.
Continua...

RSP VD VDCN ELEV CA DMAC DECL ASP CNBL PLAN
RSP 1,00
VD -0,98 1,00
VDCN 0,95 -0,90 1,00
ELEV 0,91 -0,90 0,92 1,00
CA -0,62 0,64 -0,56 -0,51 1,00
DMAC -0,67 0,61 -0,62 -0,60 0,34 1,00
DECL -0,25 0,20 -0,24 -0,21 -0,11 0,52 1,00
ASP -0,07 0,08 -0,07 -0,05 0,05 -0,07 0,03 1,00
CNBL 0,50 -0,55 0,44 0,76 -0,24 -0,35 -0,09 0,00 1,00
PLAN 0,32 -0,31 0,28 0,22 -0,63 -0,22 -0,18 0,02 0,04 1,00
PROF 0,49 -0,50 0,43 0,36 -0,46 -0,24 0,00 -0,02 0,11 0,38
TWI -0,42 0,45 -0,37 -0,34 0,90 0,09 -0,43 0,00 -0,16 -0,56
CONV 0,30 -0,30 0,25 0,19 -0,65 -0,17 -0,08 0,02 0,02 0,92
TRI -0,25 0,20 -0,24 -0,21 -0,10 0,52 1,00 0,03 -0,09 -0,18
IPE -0,64 0,63 -0,58 -0,53 0,59 0,60 0,29 -0,08 -0,25 -0,35
LS -0,40 0,35 -0,37 -0,31 0,17 0,58 0,93 0,03 -0,10 -0,34
NDVI 0,24 -0,27 0,10 0,09 -0,28 -0,35 -0,11 0,14 0,04 0,10
REFL-IVP -0,14 0,12 -0,25 -0,28 -0,01 -0,04 0,05 0,05 -0,22 -0,05
SAVI 0,22 -0,25 0,08 0,06 -0,27 -0,33 -0,09 0,17 0,01 0,10

CURV 0,45 -0,45 0,39 0,30 -0,65 -0,20 0,00 0,01 0,04 0,65
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Tabela 3 — Continuacao.

PROF TWI CONV TRI IPE LS NDVI REFL-IVP  SAVI  CURV
RSP
VD
VDCN
ELEV
CA
DMAC
DECL
ASP
CNBL
PLAN
PROF 1,00
TWI -0,41 1,00
CONV 0,42 -0,63 1,00
TRI -0,01 -0,43 -0,09 1,00
IPE -0,28 0,38 -0,34 0,29 1,00
LS -0,16 -0,15 -0,27 0,93 0,42 1,00
NDVI 0,20 -0,20 0,14 -0,11 -0,40 -0,19 1,00
REFL-IVP 0,04 -0,03 0,03 0,04 -0,01 0,03 0,71 1,00
SAVI 0,19 -0,21 0,14 -0,10 -0,37 -0,18 0,99 0,74 1,00
CURV 0,86 -0,62 0,71 0,00 -0,34 -0,25 0,20 0,04 0,19 1,00

@ simbologia adotada para cada variavel preditora seguida da unidade de medida; RSP: posigdo relativa do
declive; VD: profundidade de vale; VDCN: distancia vertical da rede de drenagem; ELEV: elevacdo; CA: area
de contribuicdo; DMAC: declividade média da &rea de contribuicdo; DECL.: declividade; ASP: aspecto; CNBL:
nivel na base da rede de drenagem; PLAN: curvatura planar; PROF: curvatura de perfil; TWI: indice de umidade
topogréfica; CONV: convergéncia; TRI: indice de rugosidade do terreno; IPE: indice potencial de escoamento;
LS: fator LS; NDVI: indice de vegetagcdo por diferenca normalizada REFL-IVP: refletancia do infravermelho
préximo; SAVI: indice de vegetacdo ajustado para o solo; CURV: curvatura.

Outra técnica que foi utilizada para identificar a ocorréncia de multicolinearidade entre
as variaveis preditoras foi o teste estatistico de Bartlett. O resultado deste teste mostra que
apos a remocdo de algumas variaveis preditoras pela analise de correlacdo linear de Pearson
(Tabela 3) ainda existe correlagéo entre as variaveis (p-valor = 0,00) (Tabela 4).

Neste caso foi aplicada analise de componentes principais (ACP) com o objetivo de
identificar as varidveis preditoras correlacionadas e assim reduzir o conjunto de variaveis
preditoras para a construcdo das FPES. Essa técnica é comumente utilizada para sele¢éo de
variaveis do terreno em estudos de MDS como mostra os trabalhos de ten Caten et al. (2011a)
e Samuel-Rosa et al. (2013).

Antes da aplicacdo da ACP o conjunto de dados foi submetido ao teste de adequacéo
amostral KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) e MAS (Measure of Sample Adequacy) para verificar
se 0 conjunto de variaveis preditoras € adequado para a aplicagdo da ACP. Os resultados da

Tabela 5 mostram que o conjunto de varidveis preditoras sdo correlacionadas, indicando que
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sdo adequadas para aplicacdo da ACP, com excecdo das variaveis ASP e REFL-IVP, a quais
foram removidas do conjunto de dados.

Tabela 4 — Resultado do teste estatistico de esfericidade de Bartlett das variaveis preditoras
selecionadas pra construcdo das FPES.

Estatistica do teste y° Valor p Graus de liberdade
3535,72 0,00 78

Tabela 5 — Estatistica do teste de adequacdo amostral KMO e MAS das variaveis preditoras
selecionadas pra construcéo das FPES.

a)'t 0,71 (valor desejavel entre 0,5 e 1,0)
b)? 0,74 (valor desejavel entre 0,5 e 1,0)
Teste de adequacdo amostral MSA
DECL ASP SAVI CNBL RSP TRI DMAC IPE TWI CA CONV REFL-IVP CURV
a 059 o021 058 o075 08 058 083 088 071 073 0,81 0,45 0,83
b) 0,59 - 059 059 059 059 059 059 059 059 0,59 - 0,83

Teste de adequacdo amostral KMO

- Teste estatistico realizado com as 13 variaveis preditoras; @ Teste estatistico realizado apés a remocéo das
variaveis preditoras ASP e REFL-IVP, pois apresentaram valor MSA < 0,50. DECL.: declividade; ASP: aspecto;
SAVI: indice de vegetacdo ajustado para o solo; CNBL: nivel na base da rede de drenagem; RSP: posicao
relativa do declive; TRI: indice de rugosidade do terreno; DMAC: declividade média da area de contribuicéo;
IPE: indice potencial de escoamento; TWI: indice de umidade topogréafica; CA: area de contribuigdo; CONV:
convergéncia; REFL-IVP: refletancia do infravermelho préximo; CURV: curvatura.

Apbs a verificacdo e adequacdo do conjunto das variaveis preditoras, foi aplicada a
ACP. Na Figura 2 € apresentada a relacdo entre os autovalores de cada componente principal
para o conjunto das 11 variaveis preditoras. Apenas trés componentes apresentam autovalor
maior que 1, os quais explicam 76% da variancia presente nos dados, como pode ser
observado na Tabela 6. Nestas componentes, as variaveis que apresentaram pesos mais
elevados foram a AC, DECL e CNBL. No entanto, os pares de variaveis DECL e TRI, TWI e
AC, apresentaram pesos elevados na mesma componente principal (Tabela 7), indicando que
esses pares séo correlacionados, podendo influenciar na construcdo das FPES. Para minimizar

esse problema, os atributos TR1 e AC foram removidos do conjunto de dados.
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Figura 2 — Autovalor correspondente a cada componente principal obtida a partir da matriz de
correlacdo das 11 variaveis preditoras.

Tabela 6 — Autovalores e proporgéo da variancia explicada por cada componente principal.

Componente Proporcdo da variancia Proporcdo cumulativa da
e Autovalor : e .
principal explicada variancia explicada
1 2,071 0,390 0,390
2 1,675 0,255 0,645
3 1,119 0,114 0,759
4 0,992 0,089 0,848
5 0,733 0,049 0,897
6 0,628 0,036 0,933
7 0,549 0,027 0,960
8 0,489 0,022 0,982
9 0,406 0,015 0,997
10 0,184 0,003 1,000
11 0,031 0,000 1,000

A projecao da correlacéo entre as variaveis preditoras e 0s escores obtidos na anéalise
de componentes principais é apresentado na Figura 3. Na projecdo da primeira componente
com a segunda, observa-se a formagdo de cinco grupos, sendo o primeiro formado pelos
atributos CURV e CONV que aparece na primeira e segunda projecdo. Da mesma forma,
ocorre com os atributos DECL e TRI, formando o segundo grupo. O terceiro grupo é formado
pelos atributos DMAC e IPE. O quarto agrupamento e formado pelos atributos RSP, SAVI e
CNBL, onde os dois ultimos aparem bem préximos no primeiro circulo, porém o atributo
CNBL aparece bem destacado dos demais no segundo circulo. O quinto grupo é formado
pelos atributos TWI e AC.
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Figura 3 — Projecdo da correlacdo entre as 11 variaveis preditoras e 0s escores das
componentes principais na primeira (CP 1), segunda (CP 2) e terceira (CP 3) dimensdes.

Notacdo: RSP - posicdo relativa do declive; CA - area de contribuicdo; DMAC - declividade média da area de
contribuicdo; DECL - declividade; CNBL - nivel na base da rede de drenagem; TWI - indice de umidade
topografica; CONV - convergéncia; TRI - indice de rugosidade do terreno; IPE - indice potencial de escoamento;
SAVI - indice de vegetacdo ajustado para o solo; CURV - curvatura.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 7 e Figura 3, foram removidos do
conjunto de variaveis preditoras os seguintes atributos do terreno: TRI, CA, CURV e IPE. Na
eliminacdo de cada atributo em detrimento de outro foi considerada sua importancia para a
predicdo do COS na area de estudo. As variaveis preditoras selecionadas para a construcao
das FPES foram: DECL, DMAC, CNBL, RSP, CONV, TWI e SAVI.

Tabela 7 — Pesos das 11 variaveis preditoras em cada uma das componentes principais.

Variavel Componente principal
preditora 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
DECL 0,10 0,54 -026  -0,13  -0,08 0,12 -0,04 -0,23 0,12 -0,15 0,71
SAVI -020  -0,05 0,03 -0,84 0,48 -0,01 0,05 0,10 0,09 -0,01 -0,01
CNBL -0,18 -0,10 -0,64 0,33 0,57 -0,25 0,12 -0,16 -011  -0,02 0,00
RSP -0,39 -0,12  -0,29 0,11 -0,16 0,42 0,16 0,37 0,61 0,05 0,00
TRI 0,11 0,54 -0,27  -0,13  -0,08 0,13 -005  -0,25 0,12 -0,09 -0,71
DMAC 0,31 0,33 0,17 0,11 0,16 -0,34 0,64 0,40 0,20 0,01 -0,01
IPE 0,37 0,13 0,09 0,21 0,51 0,41 -0,46 0,40 0,00 -0,05 0,00
TWI 0,34 -0,40 0,02 -0,02 0,04 0,15 0,20 -0,26 0,23 -0,74  -0,03
CA 0,42 -0,22 0,00 -0,03 0,13 0,20 0,15 -0,43 0,31 0,64 0,03
CONV -0,33 0,15 0,46 0,23 0,24 -0,30 -0,28 -0,30 0,53 -0,08 0,00
CURV -0,34 0,18 0,34 0,17 0,23 0,54 0,44 -024 -033  -0,02 0,00

@ DECL: declividade; SAVI: indice de vegetacdo ajustado para o solo; CNBL: nivel na base da rede de
drenagem; RSP: posicao relativa do declive; TRI: indice de rugosidade do terreno; DMAC: declividade média da
area de contribuicdo; IPE: indice potencial de escoamento; TWI: indice de umidade topogréafica; CA: area de
contribuicdo; CONV: convergéncia; CURV: curvatura.
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Na Tabela 8 é apresentada a correlagdo linear de Pearson entre as variaveis preditoras
pré-selecionadas para a construgdo das FPES para o COS. As correlagdes foram baixas para

todos os atributos, sendo observado os maiores valores para as variaveis RSP, CNBL e SAVI.

Tabela 8 — Coeficientes de correlagdo entre as variaveis preditoras e o teor de carbono
organico do solo (COS) na camada de 0 —5 cm.

Variaveis preditoras'”) COS (0—5cm)
DECL -0,04 (p=0,61)®
DMAC 0,05 (p = 0,51)
CONV -0,04 (p = 0,57)
CNBL -0,21 (p = 0,01)

RPS -0,29 (p = 0,00)
TWI 0,12 (p = 0,13)
SAVI 10,19 (p = 0,01)

W DECL: declividade; DMAC: declividade média da area de contribuicdo; CONV: convergéncia; CNBL: nivel
na base da rede de drenagem; RSP: posi¢do relativa do declive; TWI: indice de umidade topogréfica; SAVI:
indice de vegetacdo ajustado para o solo; (2) p = probabilidade a 5% de significancia (n = 243).

Na Tabela 3 € apresentada a analise descritiva dos teores de carbono organico do solo
(COS) para os conjuntos de calibracdo e validacdo. Como os dados ndo apresentam
distribuicdo normal conforme o valor de assimetria, esse foram transformados para logaritmo
do valor de COS. Observa-se a semelhanca entre os conjuntos de dados de calibracdo e
validacdo conforme os valores de media, mediana, desvio padréo e variancia amostral. 1sso

indicada que os conjuntos de validacao sdo representativos do conjunto de calibracao.

Tabela 9 — Estatisticas descritivas do COS para os conjuntos de calibracdo e validacao.

cos-c® COS -V
(9kg™

Média 29,65 29,70
Erro padrdo 0,61 0,82
Mediana 28,35 29,21
Desvio Padréo 7,99 7,00
Variancia 63,97 49,08
Assimetria 1,27 0,66
Minimo 14,21 17,4
Maximo 60,28 50,63

' COS — C: conjunto de calibragdo; COS — V: conjunto de validacéo.
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A FPES para o COS na camada de 0 — 5 cm, construida a partir das variaveis
preditoras pré-selecionadas, utilizando como modelo a RLM em conjunto com o método

stepwise, para o conjunto dos 170 pontos foi:

In(COS) = 62,323924 + 3,842303*SAVI — 13,925191*RSP - 227,325020*DMAC +
7,991431*TWI
onde SAVI é o indice de vegetacao ajustado para o solo, RSP é a posicdo relativa do declive,
DMAC ¢é a declividade média da area de contribuicdo e TWI é o indice de umidade
topogréfica.

Na Tabela 10 séo apresentados os coeficientes de FPES, assim como o valor do R?,
Rza,- e valor de AIC. A funcdo consegue explicar apenas 18 % (R% 0,18) da variancia do COS
na area de estudo. Ainda, o valor de AIC neste estudo € considerado elevado. Os coeficientes
da funcéo para cada variavel preditora indicam que o teor de COS diminui com o aumento do
RSP e DMAC. O inverso ocorre para 0 SAVI e TWI, onde valores maiores proporcionam o
aumento do COS. Isso esta de acordo com a distribuicdo do COS na area de estudo, sendo
observado os maiores teores de COS nas areas de baixada, onde o relevo é mais plano e 0s
valores de RSP e DMAC sdo menores e 0 TWI é mais elevado. Essas areas sdo consideradas
locais de deposicdo de sedimentos oriundos do processo erosivo, e consequentemente, ares de
acumulo de COS. As areas com maior SAVI sdo locais de maior aporte de residuos vegetais,
como as areas de floresta nativa e campo nativo, onde os valores de COS também foram

maiores.

Tabela 10 — Coeficientes da funcdo de predicdo espacial do carbono organico para area de
estudo.

In (cos) Estimativa Erro padréo Valor t Pr(>[t])
Intercepto 62,3239 10,456 5,960 1,480e-08 ***)
SAVIY 3,8423 1,241 3,097 2,300e-03 **

RSP -13,9251 2,610 -5,336 3,100e-07 ***
DMAC -227,3250 58,019 -3,918 1,300e-04 ***
TWI 7,9914 4,096 1,951 5,277e-02 "

R 0,18; R%;: 0,16
Critério de Informacdo de Akaike (AIC): 681,8646

W SAVI: indice de vegetagdo ajustado para o solo; RSP: posicéo relativa do declive; DMAC: declividade média
da &rea de contribuicdo; TWI: indice de umidade topogréfica; @ *** 0,000; ** 0,001; > 0,05.
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A Tabela 11 mostra os resultados de andlise da variancia, onde a partir dos valores da
soma dos quadrados (SQ) pode-se calcular a contribuicdo de cada variavel preditora na
variancia dos resultados por meio da explicacdo da variancia (EV%). Neste estudo, a EV das
variaveis SAVI, RSP, DMAC e TWI foram 3%, 7%, 6% e 2%, respectivamente. Apesar dos
valores baixos de EV, atributos relacionados ao processo erosivo, como 0 RSP e DMAC
apresentaram os valores maiores de EV em relagcdo aos demais. A baixa contribui¢do do SAVI
pode estar relacionada com resolucdo pequena da imagem LANDSAT-7 para a area de
estudo. Esses resultados mostram que apenas o uso dos atributos do terreno e indices de
vegetacdo ndo foi suficiente para estabelecer uma alta correlagdo com o conteldo de COS
para a construcdo de uma FPES com potencial para a predicdo do COS na area de estudo.

Tabela 11 — Analise da variancia da funcdo de predicao espacial do COS para area de estudo.

Fonte de Graus de Soma dos Quadrado F Pr(>F)
variagado liberdade Quadrados médio
Regressao 4 1.963,8 490,9 9,155 1,052e-06
SAVIY 1 372,4 372,4 6,944 0,009208**?)
RSP 1 740,1 740,1 13,802 0,000278***
DMAC 1 647,2 647,2 12,069 0,000655***
TWI 1 204,1 204,1 3,806 0,052770”
Residuos 165 8848,0 53,6 - -
Total 169 10.811,8 63,9 - -

W SAVI: indice de vegetagdo ajustado para o solo; RSP: posigdo relativa do declive; DMAC: declividade média
da 4rea de contribuicdo; TWI: indice de umidade topogréfica; @ *** 0,000 ; ** 0,001; » 0,05.

A andlise da Figura 4 a, b e d permite identificar varias observacGes com valores de
resi > 2, resip > 1,96 e valores de alav > 0,09 (3x5/170 = 0,09), respectivamente. As
observacOes que apresentaram 0s maiores valores de resi foram 51, 60, 151, 121, 92 e 73,
onde o valor de COS predito foi superestimado nestas observagdes (resi > 0). Da mesma
forma, o mesmo conjunto de observacgdes aparece nos resip na Figura 4b. Verifica-se também
que varias observacdes foram subestimadas (resi < 0), com valores de resi > - 10 (Figura 4a).

Segundo McDonald (2002), para que uma observacdo tenha influencia no ajuste do
modelo de predi¢cdo quando n > 15 (mais de 15 amostras no conjunto de dados) e p > 3 (mais
de trés variaveis preditoras) o valor de dist, deve ser > 0,85. A Figura 4c mostra que as

observagbes com maiores valores de dist; foram 51, 60, 124 e 15, no entanto, nenhuma



71

observacao apresentou valor de dist; > 0,85, portanto, neste estudo néo foi removida nenhuma
observacao durante o ajuste do modelo.
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Figura 4 — Analise dos residuos (resi) do ajuste da FPES para o COS: a) residuos dos valores
preditos; b) residuos preditos padronizados; c) distancias de Cook associada a cada
observacgao; d) alavancagem.

Os valores de resi elevados nas observacgdes 51 e 60 podem estar relacionados com sua
posicdo na paisagem, sendo encontradas em areas mal drenadas, onde predomina solos mal
drenados (Gleissolos Haplicos) e a vegetacdo € campo nativo. Ja as observacbes 73 e 92
foram amostras em area de floresta nativa sobre Latossolo Vermelho (LV). E as observacdes
121 e 151 sdo representativas de areas de lavoura sobre LV. Vale ressaltar que as informagdes
classe de solo e tipo de uso da terra ndo foram inseridas como variaveis preditoras na FPES

para 0 COS, podendo isso ter influenciado nestes resultados. Uma alternativa para melhorar a
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FPES seria separar o conjunto de observagdes por tipo de solo e uso da terra, no entanto, isso
ndo foi realizado devido ao tamanho do conjunto de observacdes, apenas170, disponiveis para
construcdo e ajuste da FPES neste estudo.

Outra forma seria inserir essas informaces como variaveis preditoras na construcao
da FPES para o COS como realizado no trabalho de Mendonga-Santos et al. (2007). Neste
trabalho os autores construiram modelos de predi¢cdo com bom desempenho para estoque de
carbono no estado do Rio de Janeiro, utilizando varidveis preditoras que representavam 0s
fatores: relevo, organismos, material de origem e o solo. Porém, esta estratégia também néo
foi realizada no presente estudo, uma vez que, este estudo buscou desenvolver uma FPES para
COS utilizando apenas variaveis preditoras relacionadas com o terreno (fator relevo) e indices
de vegetacdo (fator organismos).

Na Tabela 12 é apresento os valores dos parametros estatisticos para 0s conjuntos de
calibracéo e validacdo. Valores de EM positivos indicam superestimacgdo dos teores de COS
para os dois conjuntos. J& para o conjunto de validacdo o valor do EM foi negativo, indicando
subestimacéo dos teores de COS. Os valores de RMSE sdo considerados altos, pois esses
valores de erro de predicdo em escala de propriedade rural sdo significativos. Os valores de

RPD sdo baixos (< 1,4), mostrando que a FPES para os COS nédo € confiavel.

Tabela 12 — Estatisticas da calibracdo e validacdo da funcéo de predicéo espacial do COS para
area de estudo.

Conjunto de dados ) Parametros estatisticos )
EM(gkg’)  RMSE (g kg™ RPD R%;
Calibracao 5,88 7,21 1,10 0,16
Validagdo -0,45 6,07 1,11 0,19

@ conjunto de calibracio (n = 170) e conjunto de validagdo (n = 73); ® EM: erro médio; RMSE: raiz quadrada

do erro quadratico médio; RMSE,: raiz quadrada do erro quadratico médio normalizado; RPD: relagdo do
desempenho do desvio; R%;: coeficiente de determinagéo ajustado.

Na Figura 5 séo apresentados os teores de COS preditos confrontado com os valores
medidos de COS para o conjunto de calibracéo e validagdo. Observa-se uma grande disperséo
dos pontos em relacdo a linha 1:1, principalmente para o conjunto de calibracdo quando os

valores de COS medidos sdo maiores a 40 g kg™.
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Figura 5 — Teor de carbono orgéanico do solo (COS) predito versus medido para 0s conjuntos
de calibracdo (n = 170) e validagdo (n = 73).

O valore de R? encontrado neste estudo é baixo comparado a outros trabalhos
encontrados na literatura. Razakamanarivo et al. (2011) uma area de 1.590 ha encontraram
valores de R? = 0,61 nas predicdes do COS, porém utilizando em conjunto atributos do
terreno e de vegetacdo. Kempen et al. (2011) encontraram para uma area de 152.500 ha,
valores de EM=4,5, RMSE=9,9 e R?*=0,75 em predicdes de COS usando co-krigagem, e como
variaveis, utilizou atributos do MDE, mapa de classes de solo, mapa de uso da terra, mapa de
geomorfologia. Kheir et al. (2010) utilizando e variaveis do terreno, sensoriamento remoto,
tipo de solo e geologia, para modelar o COS por meio da técnica arvore de deciséo, constaram
69,5% a acerto comparando 0s mapas preditos versus observacdes de campo.

No entanto, alguns trabalhos também tém encontrados valores baixos de ajuste do R?
de modelos de predigdo do COS. Wheeler et al. (2012) encontraram R? = 0,18 mapeando o
estoque de carbono em escala de propriedade rural, utilizando como covariaveis atributos do
solo, tipos de uso da terra e atributos do terreno. Da mesma forma, Pei et al. (2010) utilizaram
0 método de co-krigagem e como variaveis predito o indice de umidade topografica para
realizar a modelagem de COS, atingindo valores de R? de 0,23.

O motivo dos baixos de R? encontrados neste trabalho pode estar relacionado
principalmente ao uso apenas de atributos do terreno e indices de vegetacdo, uma vez que,

essas varidveis preditoras ndo foram capazes de identificar a variages no conteddo de COS
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na paisagem, consequéncia da area de estudo ser relativamente pequena e homogénea em
termos de relevo, onde nesta area, as variagdes no COS na area estariam mais relacionadas a
variavel praticas de manejo do solo, tipo de uso da terra e tipo de solo.

A utilizacdo de um MDE de maior resolucdo espacial e associado com informacdes
espectrais do solo e mapas de cobertura da terra com alta resolucdo poderia ser uma
alternativa para melhor a predicdo de COS em areas pequenas e com caracteristicas
homogéneas. Além disso, a distribuicdo do COS na paisagem € influenciada por uma gama de
fatores, onde a associacdo de um conjunto maior de variaveis preditoras podem melhor as
predi¢bes de COS em areas pequenas e homogéneas, no entanto, a complexidade das fungdes
de predicdo torna-se maior. Ainda, 0 uso de técnicas geoestatissticas como co-krigagem e
regressdo de krigagem podem apresentar desempenho melhor nessas areas, no entanto,
necessitam de uma malha de amostragem densa que represente a variabilidade do COS na

area.

6.4 Conclusoes

A funcéo de predicéo espacial construida a partir dos atributos do terreno e indices de
vegetacdo nao apresentou desempenho satisfatério conforme o ajuste do modelo e o valor de
R

As variaveis preditoras utilizadas conseguiram explicar apenas 16% da variancia do
COS na éarea de estudo. Esses resultados estdo relacionados ao tamanho da éarea e as
caracteristicas do terreno, onde os atributos MDE-LP ndo conseguiu identificar diferencas no
terreno relacionadas com variabilidade COS para essa area.

Para melhorar a predicdo desses modelos é necessaria a inclusdo de variaveis
relacionadas ao manejo do solo e mapas de cobertura do solo. O uso da tecnica de
espectroscopia de reflectancia difusa pode ser uma alternativa para melhorar a predicdo do

COS em escala de propriedade rural nessas areas.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos digitais de elevacdo globais disponiveis gratuitamente apresentaram
diferengas quanto a qualidade altimétrica e atributos do terreno para area de estudo. O MDE-
LP apresentou o melhor desempenho entre os MDE. Isso confirma a necessidade de avaliacdo
dessas informacdes antes de utiliza-las no Mapeamento Digital de Solos, visando minimizar
as incertezas e a propagacéo de erros.

Os MDE disponiveis gratuitamente globais podem apresentar potencial para uso no
MDS de classes de solos em areas de média e pequena extensao territorial mediante um
diagnostico da qualidade dos dados altimétricos com base em dados de controle de campo (in
loco) e definigdo da acurécia de cada MDE em relag8o a escala de trabalho.

O uso apenas das varidveis preditoras atributos do terreno e indices de vegetacdo
derivados de MDE com resolucdo espacial pequena, ndo possibilitaram estabelecer
correlagdes com desempenho satisfatorio para um bom ajuste de FPES para explicar a
variacdo do contetdo de carbono organico do solo na area de estudo.

Sugere-se em area pequenas e com caracteristicas homogéneas de terreno o uso de
outros métodos estatisticos para construcao de funcdes de predicao espacial, MDE com maior
resolucdo espacial e um conjunto maior de varidveis ambientais preditoras, principalmente

relacionadas ao uso da terra e praticas de manejo.
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9 ANEXO

Anexo — Rotina das analises estatisticas realizadas no pacote estatistico R

1 - Analise dos dados de altitude dos modelos digitais de elevacdo (MDE)

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R
dados_altitude=read.table("dados_altitude.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho
attach(dados_altitude)

# Verificar os nomes das colunas do objeto fixado
colnames(dados_altitude)

vetorl <-c(pc)

vetor2 <-c(lIp)

vetor3<-c(carta)

vetor4 <-c(aster)

vetor5 <-c(srtm)

vetor6 <-c(topodata)

# Instalar os pacotes estatisticos requeridos
install.packages(“MASS”)

library(MASS)

install.packages(“fBasics”)
library(fBasics)
install.packages(*fitdistrplus™)
library(fitdistrplus)

# Analise estatistica descritiva dos dados

summary(dados_altitude)
basicStats(pc, ci=0.95)
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descdist(pc)
basicStats(lp, ci=0.95)
descdist(Ip)
basicStats(carta, ci=0.95)
descdist(carta)
basicStats(aster, ci=0.95)
descdist(aster)
basicStats(srtm, ci=0.95)
descdist(srtm)
basicStats(topodata, ci=0.95)
descdist(topodata)

# Teste de normalidade do conjunto dos dados

attach(dados_altitude)
vetorl <-c(pc)

vetor2 <-c(lIp)
vetor3<-c(carta)
vetor4 <-c(aster)
vetor5 <-c(srtm)

vetor6 <-c(topodata)

# Teste de shapiro-wilk

shapiro.test(pc)
shapiro.test(Ip)
shapiro.test(carta)
shapiro.test(aster)
shapiro.test(srtm)

shapiro.test(topodata)

# Gerar histograma de frequéncia e curva de distribui¢édo do conjunto de dados

histPlot(as.timeSeries(pc))
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hist(pc, main="Histograma de PC", ylab="Frequéncia", font=6, font.lab=6, font.main=6,
col="gray")

ggnorm(pc) # gera a linha de distribuicdo das amostras em relacdo a NORMAL
ggnormPlot(pc)

histPlot(as.timeSeries(Ip))

hist(lp, main="Histograma de LP", ylab="Frequéncia", font=6, font.lab=6, font.main=6,
col="gray")

ggnorm(lp) # gera a linha de distribuicdo das amostras em relacdo a NORMAL

ggnormPlot(Ip)

histPlot(as.timeSeries(carta))

hist(carta, main="Histograma de CARTA", ylab="Frequéncia", font=6, font.lab=6,
font.main=6, col="gray")

ggnorm(carta) # gera a linha de distribuicdo das amostras em relagdo a NORMAL

ggnormPlot(carta)

histPlot(as.timeSeries(aster))

hist(aster, main="Histograma de CARTA", ylab="Frequéncia", font=6, font.lab=6,
font.main=6, col="gray")

ggnorm(aster) # gera a linha de distribuicdo das amostras em relacdo a NORMAL

ggnormPlot(aster)

histPlot(as.timeSeries(srtm))

hist(srtm, main="Histograma de SRTM", ylab="Frequéncia", font=6, font.lab=6,
font.main=6, col="gray")

ggnorm(srtm) # gera a linha de distribuicdo das amostras em relacdo a NORMAL

ggnormPlot(srtm)

histPlot(as.timeSeries(topodata))

hist(topodata, main="Histograma de topodata", ylab="Frequéncia™, font=6, font.lab=6,
font.main=6, col="gray")

ggnorm(topodata) # gera a linha de distribui¢do das amostras em relacdo a NORMAL

ggnormPlot(topodata)
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# Criar perfil topogréafico dos valores de altitude para cada modelo digital de elevacéo

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R

dados_perfis_elevation =read.table("dados_perfis_elevation.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho

attach(dados_perfis_elevation)

distancia<-0:50
tril<-c(Ip)
tri2<-c(carta)
tri3<-c(aster)
trid<-c(srtm)

tri5<-c(topodata)

install.packages('MASS")
library(MASS)

plot(dados_perfis_elevation$topodata, type="1", main="Perfis topograficos dos MDE
avaliados”, xlab="", ylab="Altitude", col=8, Ity=5, Iwd=2, ylim=c(330,430), pch=1)

lines(dados_perfis_elevation $carta, Ity=1, Iwd=2, col=8,type="1")
lines(dados_perfis_elevation $aster, col=1,Ity=3,lwd=2,type="1")
lines(dados_perfis_elevation $srtm, col=1, Ity=4, lwd=2, type="1")

lines(dados_perfis_elevation $Ip, col=1, Ity=1, lwd=2,type="1")

legend(120,370,c("LP","CARTA", "ASTER", "SRTM", "TOPODATA"), col=c(1,8,1,1,8),
Ity=c(1,1,3,4,5), lwd=c(2,2,2,2,2), cex=(0.8), bty=("n"))

# Elaboracéo dos graficos boxplot

# Boxplot dos valores de altitude dos MDE

attach(dados_altitude)
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boxplot(dados_altitude, notch=T , col = 8, ylab="Altitude (m)", ylim=c(320,420))

# Boxplot dos valores das diferencas de altitude dos MDE
attach(dados_diferenca_altitude)
boxplot(dados_diferenca_altitude, notch=T, col = 8, ylab="Altitude (m)", ylim=c(-20,20))

2 — Analises das variaveis preditoras e construcéo da fungdo de predicdo para o COS

# Carregar arquivo de dados para o ambiente R
dados_variaveis_preditoras=read.table("dados_atributos_terreno.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho

attach(dados_variaveis_preditoras)

vetorl <-c(RSP)
vetor2 <-c(VD)
vetor3 <-c(VDCN)
vetor4 <-c(ELEV)
vetor5 <-c(CA)
vetoré <-c(DMAC)
vetor7 <-c(DECL)
vetor8 <-c(ASP)
vetor9 <-c(CNBL)
vetorl0 <-c(PLAN)
vetorll <-c(PROF)
vetorl2 <-c(TWI)
vetorl3 <-c(CONV)
vetorl4 <-c(TRI)
vetorl5 <-c(IPE)
vetorl6 <-c(LS)
vetorl7 <-c(NDVI)
vetorl8 <-c(RFL_IVP)
vetorl9 <-c(SAVI)
vetor20 <-c(CURV)



# Instalar os pacotes estatisticos requeridos
install.packages(“MASS”)

library(MASS)

install.packages(“fBasics™)
library(fBasics)
install.packages(*fitdistrplus™)
library(fitdistrplus)

# Andlise estatistica descritiva das variaveis preditoras

summary(dados_variaveis_preditoras)

basicStats(RSP, ci=0.95)
descdist(RSP)
basicStats(VD, ci=0.95)
descdist(\VVD)
basicStats(VDCN, ci=0.95)
descdist(VDCN)
basicStats(ELEV, ci=0.95)
descdist(ELEV)
basicStats(CA, ci=0.95)
descdist(CA)
basicStats(DMAC, ci=0.95)
descdist(DMAC)
basicStats(DECL, ci=0.95)
descdist(DECL)
basicStats(ASP, ci=0.95)
descdist(ASP)
basicStats(CNBL, ci=0.95)
descdist(CNBL)
basicStats(PLAN, ci=0.95)
descdist(PLAN)
basicStats(PROF, ci=0.95)
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descdist(PROF)
basicStats(TWI, ci=0.95)
descdist(TWI)
basicStats(CONV, ci=0.95)
descdist(CONV)
basicStats(TRI, ci=0.95)
descdist(TRI)
basicStats(IPE, ci=0.95)
descdist(IPE)
basicStats(LS, ci=0.95)
descdist(LS)
basicStats(NDVI, ci=0.95)
descdist(NDVI)
basicStats(REFL-IVP, ci=0.95)
descdist(REFL-I1VP)
basicStats(SAVI, ci=0.95)
descdist(SAVI)
basicStats(CURV, ci=0.95)
descdist(CURV)

# Teste de normalidade do conjunto dos dados

# Teste de shapiro-wilk

shapiro.test(RSP)
shapiro.test(VC)
shapiro.test(VDCN)
shapiro.test(ELEV)
shapiro.test(CA)
shapiro.test(DMAC)
shapiro.test(DECL)
shapiro.test(ASP)
shapiro.test(CNBL)
shapiro.test(PLAN)
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shapiro.test(PROF)
shapiro.test(TWI)
shapiro.test(CONV)
shapiro.test(TRI)
shapiro.test(IPE)
shapiro.test(LS)
shapiro.test(NDVI)
shapiro.test(REFL-1VP)
shapiro.test(SAVI)
shapiro.test(CURV)

# Gerar histograma de frequéncia e curva de distribuicdo do conjunto de variaveis

preditoras

X <-RSP

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("RSP"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.0,1.1), ylim=c(0,60),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=80)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-VD

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("\vVD"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.0,50), ylim=c(0,48),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)



x <-VDCN

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("VDCN"),
font.lab=6),ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,60), ylim=c(0,60),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-segq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-ELEV

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("ELEV"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(320,420), ylim=c(0,60),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seg(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-CA

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("CA"), font.lab=6),
ylab="Frequéncia”,

xlim=c(0,1500000), ylim=c(0,300),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-DMAC
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h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("DMAC"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,0.08), ylim=c(0,70),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-segq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-DECL

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("DECL"), font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,7), ylim=c(0,40),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=40)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-ASP

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("ASP"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(50,350), ylim=c(0,80),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-CNBL

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("CNBL"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",
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xlim=c(330,380), ylim=c(0,90),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=80)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-PLAN

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("PLAN"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.55,0.63), ylim=c(0,150),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-PROF

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("PROF"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.2,0.7), ylim=c(0,100),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-segq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-TWI

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("TWI"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(4,18), ylim=c(0,130),font.lab=6, font.axis=6)
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xfit<-seq(min(x),max(x),length=40)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-CONV

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("CONV"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.2,0.7), ylim=c(0,130),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-segq(min(x),max(x),length=80)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

x <-TRI

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("TRI"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,3), ylim=c(0,45),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seg(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

x <-IPE

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("IPE"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(-2,8), ylim=c(0,80),font.lab=6, font.axis=6)

xfit<-segq(min(x),max(x),length=100)
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yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-LS

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste(""LS"),
font.lab=6),ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,2), ylim=c(0,60),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seg(min(x),max(x),length=80)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-NDVI

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("NDVI"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,1), ylim=c(0,50),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", Iwd=1)

X <-REFF-IVP

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("REFL-1VVP"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,1), ylim=c(0,50),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seq(min(x),max(x),length=100)

yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
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yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-SAVI

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("SAVI"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0,1), ylim=c(0,50),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-segq(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

X <-CURV

h<-hist(x, breaks=10, col="grey", xlab = expression(paste("CURV"),font.lab=6),
ylab="Frequéncia",

xlim=c(0.1,0.7), ylim=c(0,80),font.lab=6, font.axis=6)
xfit<-seg(min(x),max(x),length=100)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(x),sd=sd(x))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(x)

lines(xfit, yfit, col="black", lwd=1)

# Transformacao do conjunto de variaveis preditoras

CA=log(CA)
TWI=log(TWI)
PLAN=sqrt(PLAN)
CONV=sqrt(CONV)
REFL-IVP=sqrt(REFL-IVP)
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# Gerar matriz de correlacdo linear das variaveis preditoras

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R

variaveis_preditoras =read.table("variaveis_preditoras.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho

attach(variaveis_preditoras)

matriz=cbind(RSP, VD, VDCN, ELEV, CA, DMAC, DECL, ASP, CNBL, PLAN, PROF,
TWI, CONV, TRI, IPE, LS, NDVI, REFL-IVP, SAVI, CURV)

#Analise de Componentes Principais (ACP)

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R

acp =read.table(""acp.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho
attach(acp)

# Obtencgéo da matriz de correlagao
acp=cor(acp)
# Carregar o pacote necessario para o teste de esfericidade de Bartlett

install.packages(“psych”)
library(psych)

# Adequacéo do conjunto de dados para aplicacdo da ACP

# Realizag&o do teste de esfericidade de Bartlett e KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) e MSA
(Measure of Sample Adequacy)

cortest.bartlett(acp,243)

KMO(acp)
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# o atributo ASP e REFL-IVP apresentaram valor menor que 0,5 e devem ser removidos do
conjunto de dados

acp$ASP=NULL
acp$REFL-IVP=NULL
View(acp) # mostra a tabela de dados sem os atributos ASP e REFL-1VP

KMO(acp)

# Analise de componentes principais
# Calcular autovalores e autovetores da matriz de correlacéo

autol=eigen(cor(acp))

# Gerar scree-plot

plot(autol$values,type="1" xlab="Componente
principal”,ylab="Autovalor",font.lab=6,font.axis=6)

points(autol$values,pch=20)

abline(h=1)

# Realizar a analise de componentes principais
pcal=princomp(acp,cor=T)

summary(pcal)
print(pcal$loadings,digits=3,cutoff=NULL)

pcal$scores

# Calcular a correlagdo entre as varidveis originais e 0s escores das componentes principais
CP1=pcal$loadings[,1]*sqrt(autol$values[1])
CP2=pcal$loadings[,2]*sqrt(autol$values[2])

CP3=pcal$loadings[,3]*sqrt(autol$values[3])



# Gerar os graficos das projecoes
library(plotrix)

par(ps=16)
proj1=cbind(CP1,CP2)
proj2=cbind(CP2,CP3)

plot(projl,asp=1,xlim=c(-1,1),ylim=c(-1,1),xlab="CP 1 (39%)",ylab="CP 2
(26%)",pch=20,font.lab=6,font.axis=6)

draw.circle(0,0,1)
abline(v=0,h=0)
text(proj1,rownames(projl),pos=2,font=6)

plot(proj2,asp=1,xlim=c(-1,1),ylim=c(-1,1),xlab="CP 2 (26%)",ylab="CP 3
(11%)",pch=20,font.lab=6,font.axis=6)

draw.circle(0,0,1)
abline(v=0,h=0)

text(proj2,rownames(proj2),pos=1,font=6)

Gerar grupo de amostras de calibracéo e validacdo de forma aleatéria

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R

variaveis_pred_cot =read.table("variaveis_pred_cot.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho

attach(variaveis_pred_cot)

#170 — calibracdo do modelo
#73 — validacdo do modelo
sample.int(243, size = 73, replace = FALSE, prob = NULL)

# Construcdo da funco de predicgéo por regressdo linear maltipla (RLM)

# Instalar os pacotes estatisticos requeridos
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install.packages("MASS")
library(MASS)

# Carregar o arquivo de dados para o ambiente R

variaveis_predi_cot_170 =read.table("variaveis_predi_cot_170.csv",sep=";",head=T)

# Vincular objeto a area de trabalho

attach(variaveis_pred_cot_170)
fit<-Im(COS~DECL+SAVI+CNBL+RSP+TRI+DMAC+IPE+TWI+CA+CONV+CURYV)
fit<-stepAIC(fit, direction="both",ci=0.05)

summary(fit)

# coeficientes do modelo

coefficients(fit)

# valores preditos
fitted(fit)

# residuos
residuals(fit)

# tabela da anova

anova(fit)

# valor de AIC
extractAIC(fit)

# Avaliacédo do ajuste da funcéo de predicéo

influence(fit)

# Avaliacdo da fungdo de predicdo por meio de gréficos

par(ps=18)



par(font=6)
plot(fit,which=1,font=6,font.lab=6,font.axis=6,font.main=6,pch=20
,font.sub=6,lwd=3,id.n=6, labels.id=atributos.cot$id)
plot(fit,which=2,font=6,font.lab=6,font.axis=6,font.main=6,pch=20
,font.sub=6,lwd=3,id.n=6, labels.id=atributos.cot$id)
plot(fit3,which=4,font=6,font.lab=6,font.axis=6,font.main=6,pch=20
,font.sub=6,lwd=3,id.n=6, labels.id=atributos.cot$id)
plot(fit3,which=>5,font=6,font.lab=6,font.axis=6,font.main=6,pch=20
font.sub=6,lwd=3,id.n=6, labels.id=atributos.cot$id)

# Calcular a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE)
install.packages("gpcR")

library(gpcR)
RMSE(fit,which=NULL)
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