ISSN 2526-2912

BOLETIM DE ISSN online 2527-1512

Dezembro / 2020

PESQUISA E

DESENVOLVIMENTO
03

Aplicagcao de Tecnicas de Mapeamento Digital
de Solos no Ambito do Zoneamento Ecoldgico-
Econdémico do Bioma Amazdnia no Maranhao

OBJETIVOS DE OBJETIVOS DE
DESENVOLVIMENTO DESENVOLVIMENTO

SUSTENTAVEL SUSTENTAVEL

FOME ZERO 1 CONSUMO E
E AGRICULTURA PRODUCAD
SUSTENTAVEL RESPONSAVEIS

O




ISSN 2526-2912
ISSN online 2527-1512
Dezembro / 2020

Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
Embrapa Cocais
Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento

BOLETIM DE PESQUISA
E DESENVOLVIMENTO
03

Aplicacao deATécnicas de Mapeamento Digital
de Solos no Ambito do Zoneamento Ecoldgico-
Econbmico do Bioma Amazdénia o Maranhao

Maria de Lourdes Mendonga-Santos
Jean Michel Moura-Bueno
Victor Lamaréao de Franga

Gustavo da Costa Freire
Jodo Batista Zonta

Embrapa Cocais
Séo Luis, MA
2020



Exemplares desta publicagdo podem ser adquiridos na: Comité Local de Publicagdes
da Unidade Responsavel
Embrapa Cocais
Av. Sdo Luis Rei de Franga, n° 4, Quadra 11, Presidente
Conjunto Eldorado, Bairro Turu Carlos Eugénio Vitoriano Lopes
CEP 65065-470, Sao Luis, MA
Fone: (98) 3878-2203 Secretario-Executivo
Fax: (98) 3878-2202 Jodo Batista Zonta
www.embrapa.br/cocais
www.embrapa.br/fale-conosco/sac Membros
Renata da Silva Bomfim Gomes
Jodo Flavio Bomfim Gomes
Luis Carlos Nogueira
Joaquim Bezerra Costa
Flavia Raquel Bessa Ferreira
Anténio Carlos Reis de Freitas
Guilherme Barbosa Abreu

Revisao de texto
Flavia Raquel Bessa Ferreira

Normalizagdo bibliografica
Enila Nobre Nascimento Calandrini Fernandes

Tratamento das ilustracdes
José Rey Santos Souza

Projeto grafico da colegdo
Carlos Eduardo Felice Barbeiro

Editoracéo eletronica
José Rey Santos Souza

llustragéo da capa
Maria de Lourdes Mendonga-Santos
Jean Michel Moura-Bueno

Verséao online

Periodicidade: Irregular

Todos os direitos reservados.
A reprodugdo ndo autorizada desta publicagéo, no todo ou em parte,
constitui violagdo dos direitos autorais (Lei n® 9.610).

Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacéo (CIP)
Nome da unidade catalogadora

Aplicagéo de técnicas de mapeamento digital de solos no ambito do zoneamento
ecolégico-econémico do bioma Amazdnia no Maranhdo / Maria de Lourdes
Mendonga-Santos... [et al.]. — Sdo Luis: Embrapa Cocais, 2020.

55 p. ; 16 cm x 22 cm. — (Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento 03 / Embrapa
Cocais, ISSN 2527-1512 (On-line); 3).

1. Solo. 2. Classificagéo do solo. 3. Reconhecimento do solo. 4. Zoneamento
Ecolégico-Econdmico. 5. Maranh&o. |. Mendonga-Santos, Maria de Lourdes. Il.
Embrapa Cocais. Ill. Série.

CDD 21 ed. 631.48121

Enila Nobre N. Calandrini Fernandes (CRB13/659) © Embrapa, 2020



Sumario

RESUMIO .o 5
ADSEraCt ... 7
INtrOAUGAOD. ... e 9
Material € MEtOdOS ... 12
Resultados € DISCUSSE0 ..........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 32
CONCIUSOES ....coviiiieeiee ettt 48
AGradeCimentos..........oiiiiiiiiiie e 49

REfEIENCIAS ... e, 49






8 BOLETIM DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO 03

Aplicagao de técnicas de mapeamento digital
de solos no ambito do Zoneamento Ecoldgico-
Econbmico do Bioma Amazbnia no Maranhao

Maria de Lourdes Mendonga-Santos'’
Jean Michel Moura-Bueno?

Victor Lamarao de Franga®

Gustavo da Costa Freire*

Jodo Batista Zonta®

Resumo — O conhecimento dos solos e de sua distribuigdo espacial na
paisagem € um importante instrumento para o planejamento do uso das
terras e para tomada de decisdes para subsidiar politicas publicas, tais como
o Zoneamento Ecolégico-Econdémico (ZEE). Esse conhecimento pode ser
adquirido pelo levantamento e mapeamento pedolégico convencional e/ou por
meio da técnica de Mapeamento Digital de Solos (MDS). No Brasil, estudos
relacionados a aplicagao das técnicas de MDS iniciaram nos anos 2000, com
o “2nd Workshop on Digital Soil Mapping”, organizado pela Embrapa Solos
em 2004, onde varios estudos brasileiros foram apresentados, buscaram
maximizar o uso de mapas e informagdes de solos pré-existentes (dados
legados) e assim fornecer estimativas de classes e atributos do solo para areas
mais amplas. O presente trabalho teve como finalidade utilizar a técnica de
MDS no MA com os seguintes objetivos: (a) organizar uma base de dados de
solos referente a area do ZEE-Amazdnia-MA; (b) gerar informacdes espaciais
antecipadas sobre onde executar novas amostragens de solos; (c) realizar
a predigéo de Classe de Solos e do Teor de Carbono Organico por meio de
técnicas de MDS. A area de estudo possui aproximadamente 138.551,765 km?
e compreende a area do ZEE-Amazoénia-MA. Foram compilados 236 perfis
de solo na area, onde 26 ndo apresentaram a classificagdo do tipo de solo
conforme o Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos € 71 ndo tinham
o teor de carbono organico. Dessa forma, o niumero de perfis considerado
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4 Estudante de Agronomia, Universidade Estadual do Maranh&do

5 Engenheiro Agronomo, D.Sc. em Fitotecnia, Analista da Embrapa Cocais
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para modelagem preditiva de classes de solos foi 193 (236 — 17 perfis pouco
representativos — 26 sem informagao da classe). Ja para o teor de carbono
organico foi utilizado 165 perfis (236 - 71). Como covaridveis preditoras
foram utilizadas 12 covariaveis do terreno, indice de vegetagéo por diferenca
normalizada (NDVI), uso e cobertura do solo, geomorfologia e geologia. O
método utilizado na calibragdo dos modelos de predigao das classes de solos
(no nivel de subordem) e do teor de carbono organico na camada de 0-30 cm
foi o método Floresta Aleatoria (Random Forest). Foram definidos 70 pontos
de amostragem na area do ZEE-Amazbnia-MA em locais com escassez de
dados de solo. Os locais de amostragem desses pontos foram selecionados
com base na variabilidade da paisagem pelo algoritmo de “Amostragem por
Hipercubo Latino” condicionado (conditioned Latin Hypercube Sampling). O
mapa de classes de solos gerado apresentou uma acuracia geral de 55%
e Kappa de 0,60 na validacdo. A classe dos Argissolos Vermelho-Amarelos
apresenta a maior area mapeada, seguido pela classe dos Latossolos
Amarelos, Argissolos Amarelos, Plintossolos Argiluvicos e Gleissolos Haplicos.
As classes com menor area mapeada foram Argissolos Vermelhos e Nessolos
Flavicos. O modelo de predigao do teor de carbono orgénico apresentou na
validacédo cruzada R? de 0,40 e RMSE (root-mean-square error) de 1.19%.
O mapa do teor de carbono orgénico mostrou as areas onde os teores de
carbono sao altos, por exemplo, na area da baixada maranhense. O alto teor
de carbono indica a necessidade de criagao de politicas publicas com objetivo
de minimizar a degradagéo pelo uso inadequado do solo, que pode acarretar
perda de carbono na forma de diéxido de carbono para atmosfera. Ja em areas
com baixos teores de carbono, deve-se fomentar praticas de manejo, como
sistemas de integragédo lavoura-pecuaria-floresta (ILPF), visando aumentar
o carbono orgénico do solo. Em geral, os resultados mostraram o potencial
que a técnica de Mapeamento Digital de Solos possui em relagéo a geragao
de informagdes de solos para area do ZEE-Amazdnia-MA, possibilitando a
obtencao de uma base de dados sélida, em que as incertezas sao informadas
para o usuario final da informacgéao. Isso auxilia na tomada de decisdes mais
assertivas por parte dos érgaos responsaveis por planejar e executar projetos
de politicas publicas, assim como no planejamento do uso da terra por
equipes técnicas.

Termos para indexagao: mapeamento de solos, pedometria, Norte do Brasil,
floresta Amazdnica, classes de solos, carbono organico do solo.
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Digital Soil Mapping Techniques applied
to the Ecological_Economic Zoning of
Maranhao State’s Amazon Biome

Abstract — The knowledge of soils and their spatial distribution in the landscape
is an important instrument for planning land use and for making decisions
to subsidize public policies, such as Ecological-Economic Zoning (EEZ).
This knowledge can be acquired through conventional pedological survey
and mapping and/or through the Digital Soil Mapping (DSM) techniques. In
Brazil, studies related to the application of the DSM techniques started in
beginning of 2000, with the 2nd Workshop on Digital Soil Mapping, organized
by Embrapa Soils, where several studies sought to maximize the use of maps
and pre-existing soil information (legacy data) and thus provide estimates
of soil classes and attributes for wider areas. The above, the present study
aimed to use the DSM technique in the portion of Amazon located in Maranhao
State with the following objectives: (a) to organize a soil database referring
to the EEZ-Amazon-MA area; (b) to generate advanced spatial information
on where to perform new soil sampling; (c) to perform the prediction of Sail
Class and Organic Carbon Content using DSM techniques. The study area
has approximately 138,551.765 km? and comprises the area of the EEZ-
Amazon-MA area. A total of 236 soil profiles were found for this area and
compiled, where 26 did not present the soil type classification according to the
Brazilian Soil Classification System and 71 did not have the organic carbon
content. Thus, the number of soil profiles considered for predictive modeling
of soil classes was 193 out of 236 profiles, since 17 were considered not
very representative and 26 have no class information. For the organic carbon
content, 165 profiles were used (236 - 71). As predictive covariates, 12 terrain
covariates, normalized difference vegetation index (NDVI), land use and
cover, geomorphology, and geology were used. The Random Forest method
was used in the calibration of the prediction models of the soil classes (at the
suborder level) and the organic carbon content in the 0-30 cm layer. The 70
sampling points were defined in the area of the EEZ-Amazon-MA in places
with the scarcity of soil data. The sampling locations of these points were
selected based on landscape variability by the conditioned Latin Hypercube
Sampling algorithm. The generated soil class map showed a general accuracy
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of 55% and Kappa of 0.60 in the validation. The class of Argissolos Vermelhos-
Amarelos has the largest mapped area, followed by Latossolos Amarelos,
Argissolos Amarelos, Plintossolos Argilivicos and Gleissolos Haplicos. The
classes with the smallest mapped area were Argissolos Vermelhos and
Nessolos Fluvicos. The organic carbon content prediction model presented
in the cross-validation R? of 0.40 and RMSE (root-mean-square error) of
1.19%. The map of the organic carbon content showed the areas where the
carbon content is high, for example, in the Maranh&o lowland area. The high
carbon content indicates the need for the creation of public policies in order to
minimize the degradation due to inadequate land use, which can cause loss
of carbon in the form of carbon dioxide to the atmosphere. In areas with low
carbon content, management practices, such as integrated crop—livestock—
forestry systems (ICLF), should be promoted, aiming at increasing the soil’'s
organic carbon. In general, the results showed the potential that the Digital Soil
Mapping techniques has in relation to the generation of soil information for the
area of the EEZ-Amazon-MA, making it possible to obtain a solid database, in
which the uncertainties are informed to the end user of the information. This
assists in making more assertive decisions by the institutions responsible for
planning and executing public policy projects, as well as in planning the use
of land by technical teams.

Index terms: soil mapping, pedometrics, Northern Brazil, amazon rainforest,
soil classes, soil organic carbon.
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Introducao

O Zoneamento Ecolégico-Econbémico (ZEE) é um instrumento de apoio
ao planejamento e ordenamento territorial, harmonizando as relagdes
econdmicas, sociais e ambientais (Bolfe et al., 2015). O ZEE do Bioma
Amazonia o estado do Maranhéo (ZEE-Amazénia-MA), na escala 1:250.000,
permitira a atualizacdo das informacgbes de diversos temas, incluindo solos
do Estado do Maranh&o, em um portal Unico, que servira para outras analises
e projetos que visem o planejamento de uso das terras em escalas mais
detalhadas. A area geografica objeto do ZEE-Amazénia-MA abrange 108
municipios com areas pertencentes ao bioma Amazénia dentro do estado
do Maranhao (MA). Sua execugédo tem demandado multidisciplinaridade,
cooperagao multi-institucional e compartilhamento de informagées e dados,
voltados para a integragdo das acdes e politicas publicas territoriais, bem
como articulagdo com a sociedade civil, integrando seus interesses em torno
de um pacto pela gestdo do territério (Brasil, 2018). O conhecimento dos
solos e de sua distribuicdo espacial na paisagem € um importante instrumento
para o planejamento do uso das terras e para tomada de decisbes para
subsidiar politicas publicas, tais como o proprio ZEE, Zoneamento Agricola
de Risco Climatico (ZARC) e outras. Esse conhecimento pode ser adquirido
pelo levantamento e mapeamento pedoldgico convencional e/ou por meio da
técnica de Mapeamento Digital de Solos (MDS) (McBratney; Santos; Minasny,
2003; Ma et al., 2019).

O MDS foi definido por Lagacherie, Mcbratney e Voltz (2006) como “criagéo
e insergdo de dados em sistemas de informagéo espacial de solos por meio
de modelos numeéricos para inferir as variagbes espaciais e temporais de
classes de solos e suas propriedades, a partir de observagées, conhecimento
e de dados de variaveis ambientais relacionados”. A principal aplicagéo desta
abordagem é substituir o mapa de solos baseado em poligonos, pelo mapa
digital de classes e de propriedades do solo (por exemplo, teor de carbono
organico) e de suas incertezas associadas. Esses mapas, armazenados e
manuseados no formato digital, em ambientes de Sistemas de Informagao
Geografica (SIG), criam a possibilidade de organizar um amplo conjunto de
dados para analise e interpretagdes em qualquer época, constituindo-se em
importante ferramenta para a tomada de decisdo em termos de planejamento
do uso das terras e politicas publicas.
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A predicao de classes e propriedades de solos no mapeamento digital
fundamenta-se nas relagdes existentes entre solos e seus fatores e
processos de formagao, ao que denominamos de covariaveis ambientais.
A légica desse raciocinio tem como base a equagéo de Jenny (1941) que
foi formulada a partir do reconhecimento dos fatores responsaveis pela
formagao dos solos, previamente descritas por Dokuchaev em 1883, em
formulagdo mais quantitativa,

S = f(cl,o,r,p,t)
onde, S representa o Solo; ¢l o clima, o os organismos, inclusive
atividades antropicas, r o relevo, p o material originario e t o tempo.

McBratney, Santos e Minasny (2003), com base nos avangos
tecnoldgicos atuais, generalizaram e formularam uma equacao semelhante,
com o objetivo de explicar as variaveis responsaveis pelos processos de
formacao dos solos, com uma descri¢do quantitativa causal solo-ambiente,
das relagbes entre outros fatores espaciais referenciados (ou covariaveis
ambientais), que s&o usados aqui como fungdes espaciais de predigao.
Sete fatores sdo considerados: s: solo, outras propriedades do solo em
um determinado ponto; c: clima, propriedades climaticas do ambiente
em determinado ponto; o: organismos, vegetagao ou fauna ou atividades
antrépicas; r: topografia, atributos da paisagem; p: material originario,
litologia; a: idade, fator de tempo; n: espacgo, georreferenciamento do
terreno.

Assim, o solo (s) pode ser considerado como um fator em si, porque
pode ser predito a partir de suas propriedades, ou as propriedades podem
ser preditas a partir de classes ou de outras propriedades. O modelo
s.c.o.r.p.a.n pode ser representado como:

Sc = f(s.c.o.r.p.a.n) oUu Sa = f(s.c.o.r.p.a.n)

onde Sc é classe de solos e Sa atributos de solo. O s representa as
informacgdes de solos provenientes de um mapa existente, de sensores
remotos ou por meio do conhecimento de especialista. Estdo implicitas
as coordenadas espaciais X, y (localizagao geografica) e uma coordenada
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aproximada de tempo, ft. Essa coordenada de tempo pode ser expressa
como “cerca de um tempo t”.

Cada fator do modelo s.c.o.r.p.a.n é representado por um conjunto
de uma ou mais covariaveis ambientais continuas ou categodricas, por
exemplo, o fator r por elevagéao, declividade ou outros atributos derivados
do Modelo Digital do Terreno (MDT). As fontes de dados, os métodos
para estimar f, assim como 0s passos para executar o s.c.o.r.p.a.n séo
apresentados e amplamente discutidos na revisao feita por McBratney,
Santos e Minasny (2003).

No Brasil, estudos relacionados a aplicacdo da técnica de MDS
iniciaram a partir de 2006, quando varios estudos buscaram maximizar
0 uso de mapas e informagdes de solos pré-existentes (dados legados)
e assim fornecer estimativas de classes e atributos do solo para areas
mais amplas. Os primeiros estudos de MDS de classes de solos foram
realizados por Giasson et al. (2006) no Estado do Rio Grande do Sul e
por Mendonga-Santos et al. (2008) no Estado do Rio de Janeiro (RJ). Ja
o MDS de atributos do solo foi iniciado por Mendonga-Santos et al. (2007)
com a modelagem do estoque de carbono organico do Estado do RJ.
Cancian, Dalmolin e Caten (2018) realizaram uma analise bibliométrica
da produgéo cientifica na tematica do MDS no periodo de 1996 a 2017 e
percebeu que as publicagdes estdo aumentando e que a pesquisa brasileira
esta ganhando destaque no cenario mundial. Um exemplo é o mapa de
estoque de carbono organico do solo na camada 0-30 cm para todo o
territorio brasileiro (Vasques et al., 2017). Esse mapa foi elaborado usando
técnicas de MDS a partir de dados de solos e covariaveis ambientais para
compor o Mapa Global de Carbono Orgénico do Solo, um dos objetivos
da Alianga Mundial pelo Solo (GSP) da Food and Agriculture Organization
of the United Nations (FAO). No entanto, uma reviséo sistematica de 334
artigos de MDS de classe de solo no territério brasileiro, realizado por
Coelho et al. (2020) mostra que nao existe nenhum trabalho publicado
nessa tematica realizado dentro do estado do Maranhéao.

Nesse contexto, o Brasil estd implementando um programa de
levantamento de solos de todo territério nacional denominado de
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PronaSolos. Esse programa tem como objetivo mapear 8.516.000 km?,
em escalas que variam de 1:25.000 a 1:100.000 (Polidoro et al., 2016).
Pela disponibilidade de dados legados no Brasil, inclusive com a recente
criagcdo do Repositério Brasileiro Livre para Dados Abertos de Solo
(RBLDAS) (Samuel-Rosa et al., 2018), o MDS vai ser uma ferramenta
essencial para dar suporte e otimizar a execugédo do PronaSolos. Tal fato
ja foi constatado por Hendriks et al. (2019), que mostrou que estudos
regionais sao beneficiados com o uso de dados legados. Além disso,
o emprego de dados legados no MDS pode orientar novos designers
de amostragem, diminuindo os custos e otimizando o espago amostral
(Stumpf et al., 2016).

O presente trabalho teve como finalidade utilizar a técnica de MDS no
Maranhd&o com os seguintes objetivos: (a) organizar uma base de dados
de solos referente a area do ZEE-Amazénia-MA; (b) gerar informacoes
espaciais antecipadas sobre onde executar novas amostragens de solos;
(c) realizar a predigao de Classe de Solos e do Teor de Carbono Organico
por meio de técnicas de MDS. Devido a escassez de informagdes sobre a
densidade do solo (Ds) do solo para area do ZEE-Amazo6nia-MA, néao foi
possivel a elaboragdo do mapa de Estoque de Carbono Orgéanico. Assim,
optamos por elaborar o mapa do Teor de Carbono Orgéanico.

Material e Métodos

Caracterizacao da area de estudo

A area de estudo possui aproximadamente 138.551,765 km? e
compreende a parte ocidental do Estado do MA, localizada entre as
coordenadas 1° 05’ 06” e 06° 19’ 11” de latitude Sul e 43° 22’ 12" e
48° 52’ 07” de longitude Oeste (Figura 1). Essa area correspondente ao
Bioma Amazobnia do estado do MA, que representa 24,46% do territorio
maranhense, no qual estdo incluidos 108 municipios. A é&rea esta
localizada na regido tropical do Brasil, onde predominam os climas Aw
(inverno seco), As (verao seco), Am (macgonico - intermediario entre Aw e
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As), segundo a classificagdo de Koppen. Na parte Norte, concentram-se
0s maiores volumes pluviométricos, com totais anuais superiores a 2.000
mm. Por outro lado, na parte Sul os totais anuais séo inferiores a 1.500mm.
A temperatura média anual do ar é de 27,3°C. O relevo que varia de plano
a montanhoso, com altitudes em relagdo ao nivel do mar variando de 1
(um) metro na parte Norte a 500 metros na parte Sul.

Em relacdo a geomorfologia, geologia, vegetacao e classes de
solo, a regido noroeste do Bioma Amazénia-MA compreende o dominio
geomorfolégico Superficies Aplainadas do Noroeste do MA, o qual é
originalmente coberta por floresta tropical e com material parental pré-
cambriano, onde predomina a classes dos Argissolos e Plintossolos
(Dantas et al., 2013). A regido nos dominios Litoral das Reentrancias
Maranhenses e Golfdo e Baixada Maranhense séo encontrados sedimentos
quaternarios edlicos ndo consolidados e deposicao fluvio-marinha, onde
uma extensa planicie € dominada por Gleissolos e Vertissolos, bem como
alguns Neossolo Fluvicos e Organossolos (Dantas et al., 2013). Na porgéo
centro-norte, sdo encontrados os dominios Superficie Sublitordnea de
Bacanal - compostos por material sedimentar da de idade cretacia da
Formacao Itapecurru; e Tabuleiros de S&o Luis de Alcantara-Guimaraes —
compostos por sedimentos do Grupo Barreiras e arenitos intemperizados
da Formacéao Itapecuru. Em ambos os dominios sdo encontrados o
predominio de Plintossolos, Argissolos sob uma vegetacdo transitéria
de palmeiras localmente identificadas como Mata de Cocais (Babagu) e,
em menor escala, podem ser encontrados Gleissolos e Vertissolos nas
areas abaciadas e mal drenadas (Dantas et al., 2013). Na regido centro-
sul do Bioma Amazdénia-MA, ocorrem os dominios Planalto Dissecado
Gurupi-Grajau e Depressdo do Médio Vale do Rio Tocantins. Nesses
dominios sao encontrados arenitos do periodo Permiano, cobertos
por vegetagdo de cerrado e dominados por Latossolos, Plintossolos e
Neosslos Quartzarénicos. Na parte oeste, encontram-se rochas basalticas
do periodo Jurassico-Cretaceo, formando Nitossolos, Latossolos e
Vertissolos, cobertos por floresta sempre-verde, uma transigcdo para a
floresta amazénica (Dantas et al., 2013).
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Figura 1. Mapa de localizagao da area de estudo do ZEE-Amazénia-MA e localizagdo
dos perfis de solos do ZEE-Amazoénia-MA, contendo o a informagéo da classe de solo

e do teor de carbono organico do solo.

O fluxograma dos procedimentos metodolégicos empregados neste
trabalho sao resumidos na Figura 2. A metodologia adotada em cada um dos
procedimentos € descrita detalhadamente nos préximos subitens do Material

e Métodos.
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Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos

Download na bese dados
espacias
ZEE-Amazdnia-MA

!

Compilagao de dados de solos
(Legacy Data) nas bases
disponiveis e literatura

! !

Download
Modelo Digital do Terreno
(Topodata - INPE)

Organizagéo do Banco de Reprojecéo de
Dados e atualizagdo da + coordenadas e
classificagdo do solo espacializagéo em SIG

1

Obtencao das derivadasdo MDT
(covaridveis ambientais)

l

!

Analises exploratorias
das variaveis do terreno
Analise Componentes
Principais (ACP)

!

Definigdo dos atributos do
terreno para uso no cLHS

Geragdo do Mapa de Amostragem
de Solos

Unigo Banco de Dados de Solos do
ZEE-Amazonia-MA
(BDS do ZEE-Amazodnia-MA)
Anélise ﬂ
exploratéria do Base de dados

terreno e relagdo
solo-paisagem

solo-ambiente para o MDS

!

Modelo Random Forest

Modelagem e Predicéo do Modelagem e
Carbono Organico do Solo Predicdo de Classes
(camada de 30 cm) de Solos

g 4

Mapa de Carbono Mapa de Classe:
Orgénico do Solo de Solos

Figura 2. Fluxograma dos procedimentos metodologicos empregados no trabalho.

Organizagao do Banco de Dados de
Solos do ZEE-Amazdénia-MA

A organizagado do Banco de Dados de Solos (BDS) do ZEE-Amazénia-
MA foi realizada a partir da busca de dados de solos em diversas fontes, a
saber: Banco de Dados de Solos da Embrapa®, Repositério Brasileiro Livre

6 https://www.bdsolos.cnptia.embrapa.br/consulta_publica.html
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para Dados Abertos do Solo” e compilagdo de estudos (Levantamentos de
Solos), em escalas cartograficas variadas, realizados entre os anos de 1973
a 2017 (Tabela 1). Todas as informacdes foram tabuladas em planilhas Excel
e realizou-se a atualizagdo da classificagdo dos solos até o segundo nivel
categorico, para os Levantamentos de Solos realizados antes de 2018, de
acordo com o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos atualmente em
vigor (Santos et al., 2018).

Tabela 1 — Descrigao dos estudos compilados para formagéo do BDS do ZEE-
Amazdnia-MA.

Fonte Titulo do trabalho Escala
Levantamento de Recursos Naturais — Volume 3:

(Brasil, 1973b) Folha SA. 23 Sao Luis e parte da folha SA. 24 1:750.000
Fortaleza; Solos.
Levantamento de Recursos Naturais — Volume 2:

(Brasil, 1973a) Folha SB. 23 Teresina e parte da folha SB. 24 1:750.000
Jaguaribe; Solos.
Levantamento de Recursos Naturais — Volume 5:

(Brasil, 1974) Folha SA. 22 Belém; Solos. 1:750.000

Levantamento de reconhecimento de média
intensidade dos solos e avaliagdo da aptidao

Emb 1982 1:250.00
(Embrapa, ) agricola das terras da area do Polo Pré-Amazénia
Maranhense
Zoneamento edafoclimatico do babagu nos
(Embrapa, 1984) Estados do Maranh&o e Piaui i
(Embrapa, 1986) Levantamento exploratério-reconhecimento de 1:750.000

solos do Estado do Maranhao

(Pires, 1990) Solos e superfici(.as ge,omorfoléglcas do oeste i
maranhense; Rio Pindaré.

(Heck; Mermut; Iron oxides in plinthic soils on sedimentary
Santos, 1999) deposits in northeastern Brazil

Levantamento de Reconhecimento e Aptidao

(Silva, 2005a) Agricola das Terras da Fazenda Kaiser, municipio -
de Balsas (MA).
Levantamento de Reconhecimento e Aptidao

(Silva, 2005b) Agricola das Terras da Fazenda Pé-de-Bicho, -
municipio de Balsas (MA).
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Indicadores de qualidade de um plintossolo e
(Martins, 2006) relacdo com a produtividade do milho sob plantio -
direto em aléias.

Levantamento de Reconhecimento e Aptidao
(Silva, 2008) Agricola das Terras da Fazenda S&o Joéo, -
municipio de Fortaleza dos Nogueiras (MA).

Levantamento de Reconhecimento e Aptidao
(Silva, 2009) Agricola das Terras da Fazenda Itapajé, municipio -
de Coelho Neto (MA)

terizaca imi lométri |
(Valladares, 2009) Carac e~r|zagao quimica e granulométrica de solos i
do Golfao maranhense

(Ebeling, 2010) Caracteristicas Estr%Jtulrais da Matéria Organica i
em Organossolos Haplicos

Levantamento de Reconhecimento e Aptidao
(Silva, 2010) Agricola das Terras do Projeto Florestal da Gusa -
Nordeste S/A, municipio de Buriti Bravo (MA).

Mapeamento geomorfolégico da Ilha do

Silva, 2012 -
(Silva, ) Maranh3o.

Levantamento de Reconhecimento e Aptidao
(Silva, 2014) Agricola das Terras da Fazenda Eldorado, i

municipios de Igarapé do Meio, Bela Vista do
Maranh&o e Mongao(MA).

(Carvalho et al.,

2015) Solos da llha do Maranhao 1:250.000

. Caracterizacdo da Cobertura Pedoldgica da Bacia
(Silva, 2015) Hidrografica do Rio Mearim i

Servicos ambientais em diferentes sistemas de
(Santos, 2016) uso e ocupacgao do solo no municipio de Mongao- -
MA, Amazoénia oriental, Brasil
Potencialidade Agricola de Municipios ao Longo

da Ferrovia Carajas-ltaqui, entre Santa Inés e -
Sao Luis, MA

(Venturieri et al.,
2017)

De posse da planilha com os dados de solos, foi realizada a conversao
dos sistemas de coordenadas dos perfis coletados nas décadas 1970 e
1980, para o Sistema de Referéncia de Coordenadas (SRC) oficial no



Aplicagéo de Técnicas de Mapeamento Digital de Solos no Ambito do Zoneamento Ecolégico- 21
Econdémico do Bioma Amazénia o Maranhao

Brasil, o SIRGAS2000. Em seguida, os pontos foram espacializados em
SIG para a visualizagao de sua localizagao e posterior selecao dos perfis
de solo localizados na area do ZEE-Amazdénia-MA. Também foi realizada
a checagem da localizagdo dos pontos em ambiente SIG, com objetivo
de identificar discrepancias entre as caracteristicas da paisagem e a
classe de solo atribuida no banco de dados. Em seguida, foi realizada a
analise exploratéria dos dados contidos no BDS do ZEE-Amazbénia-MA,
onde foi quantificado o numero de perfis por classe de solo e avaliar a
necessidade de exclusédo de classes de solos pouco representativas no
BDS do ZEE-Amazdnia-MA, antes de realizar a modelagem preditiva de
classes de solos. Além disso, foi explorado o nUmero de amostras que
continham dados do teor de carbono organico do solo visando preparar
o conjunto de dados para realizar a predigao espacial do teor de carbono
organico.

Para o estado do Maranhao, foram levantados e compilados 335
perfis de solos, obtidos de diversas fontes (Tabela1). Desse total, apenas
236 perfis encontram-se na area do ZEE-Amazénia-MA. Dos 236 perfis
de solo, 26 nao apresentam a classificacdo do tipo de solo conforme
o Sistema Brasileiro de Classificagao de Solos (SiBCS) (Santos et al.,
2018) e 71 nao possuem dados do teor de carbono organico do solo.
Dessa forma, o numero de perfis considerado no BDS do ZEE-Amazbnia-
MA (Figura 1) para modelagem preditiva de classes de solos foi 210
perfis e para o do teor de carbono organico foi 165 perfis. Esses 165
perfis de solo que continham os dados de carbono orgénico, totalizaram
785 camadas. Dos 165 perfis de solo, apenas 33 apresentam dados de
densidade aparente do solo (Ds). A Ds é imprescindivel para calcular o
Estoque de Carbono Orgéanico do Solo e posteriormente elaboragao do
mapa. Nesse caso, no presente estudo ndo foi possivel gerar o mapa
de Estoque de Carbono Orgénico do Solo. A solugado possivel foi gerar
o mapa do Teor de Carbono Organico do Solo, para a area do ZEE-
Amazénia-MA (apresentado no item 3.6).
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Obtencao e Tratamento de Covariaveis Ambientais

Foram obtidas covariaveis relacionadas a topografia do terreno,
vegetacgao, geologia e geomorgologia. Essas covariaveis foram utilizadas
como dados auxiliares (covariaveis preditoras) no Mapeamento Digital
do Solo (MDS) de classes de solo e do teor de carbono orgéanico,
representando os fatores: relevo “r”, organismos “o0” e material parental
“p” do modelo s.c.o.r.p.a.n (McBratney; Santos; Minasny, 2003). Todos
os processamentos das covariaveis foram realizados nos softwares
QGIS 3.2.0 (QGIS Development Team, 2018) e SAGA GIS 2.2.3 (Conrad
et al., 2015) e ArcGis 10.2 (ESRI).

As covariaveis relacionadas ao terreno foram obtidas a partir do
Modelo Digital do Terreno (MDT), disponibilizado gratuitamente pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) por meio do projeto
TOPODATA® na resolugdo de 30 metros (Valeriano; Rosseti, 2011).
As quadriculas do MDT referente a area de estudo foram importadas
para o ambiente SIG, e em seguida foi obtido o mosaico do MDT pela
ferramenta mosaic raster. Foram realizadas analises para detectar e
tratar outliers, como pixels cercados por outros pixels de valores muito
mais baixos. As correcoes desses pixels no MDT foram realizadas
utilizando-se o algoritmo DTM filter, com um raio de busca de trés pixels
e um slope maximo permitido de 45%. Além disso, foram corrigidas as
depressdes espurias do MDT utilizando o algoritmo Fill Sinks, conforme
descrito por Hengl e Reuter (2008). Devido ao fato da escala cartografica
de mapeamento do projeto ZEE-MA ser de 1:250.000, a resolucgéo
espacial compativel com essa escala seria de aproximadamente 200
metros (McBratney; Santos; Minasny, 2003). Visando obter uma anélise
mais detalhada do terreno para posterior predi¢édo espacial do carbono
organico do solo, optamos por utilizar o MDT com resolugéo espacial de
90 metros. Assim, o MDT do TOPODATA (com resolugéo espacial original
de 30 metros) foi interpolado para 90 metros utilizando-se o método de
interpolacdo B-Spline da ferramenta Resampling do SAGA GIS.

8 http://www.webmapit.com.br/inpe/topodata/ (INPE,2018)
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Tabela 2: Covariaveis primarias e secundarias do terreno derivadas do MDT.

Nome da Covariavel Nome da

(portugués) Covariavel (ingles) ~ Unidade

Abreviagao

Variaveis primarias

ELEV Elevacao Elevation Metro
SLOPE Declividade Slope Graus
RSP Posicao relativa do declive Relah;/li sgsmon Admensional
CG Curvatura geral Geral cuvature metro™'
CV Curvatura vertical Vertical curvature metro™’
VD Profundidade do vale Valley depth Metro
CNBL Nivel base da rede de Channel Network Metro
drenagem Base Level
Variaveis secundarias
LS Fator LS LS Factor Adimensional
IRT Indice de rugosidade do Terraln'ruggedness Adimensional
terreno index
uT Indice de uln_wldade Topogra_phlc Adimensional
topografica wetness index
IC indice de convergéncia Convergence index Adimensional
IPE Ineltes poEerEl el Potential flow index Adimensional

escoamento

A partir do MDT (90 metros), foram derivadas 12 covariaveis do terreno,
sendo 7 primarias e 5 secundarias (Tabela 2), segundo classificagdo de
Wilson e Gallant (2000). A selegdo dessas covariaveis foi feita de acordo
com os seus usos em mapeamento digital de solos e de sua relagdo com os
processos de formacao dos solos (Moore et al., 1993; McBratney; Santos;
Minasny, 2003). As covariaveis foram obtidas utilizando a ferramenta Terrain
Analyses no SAGA GIS, em que cada covariavel compés um plano de
informagao (Figura 3).

As covariaveis relacionadas a vegetacao foram o indice de Vegetac&o por
Diferenga Normalizada (NDVI) e Uso e Cobertura do Solo. O NDVI realga o
comportamento espectral, correlacionando-os com os parametros biofisicos da
vegetacao (Moreira, 2011). Para obtencédo do NDVI foram utilizadas imagens
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do satélite Landsat-5 Thematic Mapper (TM) (bandas 3 e 4) do ano de 1984
e Landsat-8 Operational Land Imager (OLI) (bandas 4 e 5) do ano de 2017,
referente & Orbita 220 a 223 e Pontos 061 a 064. As imagens foram obtidas
no catalogo de imagens do INPE. A escolha de imagens do ano de 1984 foi
feita devido a proximidade no tempo, com a coleta da maior parte dos dados
disponiveis de solos, especialmente para os teores de Carbono Organico do
Solo do BDS do ZEE-Amazébnia-MA. Ja as imagens do ano de 2017 foram
escolhidas devido a sua proximidade no tempo com a nova amostragem
de solo foi realizada no presente projeto. No momento do download das
quadriculas, a qualidade das imagens foi sempre levada em consideragéo,
prevalecendo as imagens com menor percentual de cobertura de nuvens
(de até 30%). Por isso, a data das imagens de cada quadricula variou entre
os meses de julho a dezembro. Em seguida, foram feitos os procedimentos
necessarios para calculo do NDVI de cada quadricula dos anos de 1984
e 2017, conforme as etapas, a saber: 1) composi¢cao de bandas 3R2G1B,
referentes as imagens do Landsat-5 TM, e composicao de bandas 4R3G2B,
referentes as imagens do Landsat-8 OLI, por meio da caixa de ferramenta
ArcToolbox/Data Management Tools/Raster/Raster Processing/Composition
bands do software ArcGIS 10.2; 2) geracao do indice de vegetagdo NDVI
(Figura 3), por meio da ferramenta Raster Calculator do software ArcGIS 10.2
(ESRI).

A covariavel ambiental uso e cobertura do solo foi obtida dos dados
disponibilizados pelo Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do
Solo no Brasil (MapBiomas)®, desenvolvido e operado a partir da plataforma
Google Earth Engine. No presente estudo, foi utilizado o mapa do ano de
2017 (Figura 3).

As covariaveis relacionadas com a Geomorfologia e Geologia foram
obtidas do Banco de Dados Oficiais do ZEE-MA'. As classes geomorfolégicas
(atributo “forma”) e unidades geoldgicas (atributo “unidade geoldgica”) foram
derivadas dos mapas de Geomorfologia (escala 1:250.000) e Geologia
(escala 1:250.000), respectivamente (Figura 3).

¢ http://mapbiomas.org/pages

0 http://www.zee.ma.gov.br/Portal/basededados
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Figura 3. Representagdo das 12 covariaveis do terreno derivadas do MDT, NDVI
referente aos anos 1984 e 2017, Uso e Cobertura do Solo, Geomorfologia e Geologia
(resolugéo espacial 90 metros).
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Elaboragao do Mapa de Amostragem de Solos

Foram definidos 70 pontos de amostragem na area do ZEE-Amazoénia-
MA. Os locais de amostragem desses pontos foram selecionados com
base na variabilidade da paisagem pelo algoritmo de amostragem por
Hipercubo Latino condicionado (conditioned Latin Hypercube Sampling
- cLHS), visando obter a alocagao dos pontos em relacédo a distribuicao
da variabilidade da paisagem. Esse método foi proposto por Minasny e
McBratney (2006), em uma adaptagdo do método LHS (McKay; Beckman;
Conover, 1979), e propde a estratificagcdo da amostragem utilizando
dados auxiliares (por exemplo, covariaveis ambientais), onde sédo criadas
condicionantes para a alocacdo dos pontos. Essa metodologia tem sido
usada em estudos de MDS, por contemplar na amostragem a variagéo
da paisagem (Minasny; McBratney, 2006; Carvalho-Junior et al., 2014).

Para conhecer as covariaveis do terreno que mais explicam a
variabilidade da paisagem da area, foi realizada uma analise exploratéria
doterrenoapartirde umamalhade amostragem de 720 pontos distribuidos
de forma regular (equidistantes 10 x 10 km) sobre a area do ZEE-
Amazénia-MA. Essa malha foi gerada no QGIS por meio da ferramenta
pontos regulares. Para atribuir o valor da célula (pixel) correspondente a
cada covariavel do terreno para as coordenadas dos 720 pontos, utilizou-
se a fungdes extract do pacote raster (Hijmans, 2018) implementado no
R (R Core Team, 2018). Em seguida, procedeu-se a analise exploratéria
dos dados, a qual foi realizada por meio da Analise de Componentes
Principais (ACP) por meio do pacote FactoMineR (Le; Josse; Husson,
2008) implementado no R (R Core Team, 2018). A ACP é amplamente
utilizada na literatura em geral e em MDS em particular (Caten et al.,
2011a), para estudar a variagdo do terreno e identificar as covariaveis
mais explicativas da variagédo da paisagem. Os resultados da ACP foram
utilizados para selecionar as covariaveis do terreno responsaveis por
explicar a maior parte da variabilidade da paisagem. Essas variaveis
foram utilizadas como condicionantes no algoritmo de amostragem
cLHS para gerar o Mapa de Amostragem de Solos. Antes de obter a
distribuicdo dos pontos pelo cLHS, foram excluidos os pontos alocados
em locais onde nao se tem acesso para realizar a coleta de amostras
do solo, como areas indigenas, reservas bioldgicas e areas alagadas
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de dificil acesso (Figura 4a). Além disso, também foi excluida a area em
torno dos 210 perfis de solo ja existentes no BDS do ZEE-Amazbnia-MA,
com o objetivo de alocar os demais pontos em locais onde ndo se tem
informacéo sobre os solos. Para isso, foi utilizado um buffer de 15 km a
partir da localizagéo dos 210 perfis (Figura 4b). Visando facilitar o acesso
no momento da amostragem dos 70 pontos, foi gerado um buffer de 100
m ao longo das estradas, sendo este utilizado no recorte das covariaveis
do terreno utilizadas no processo de amostragem pelo algoritmo cLHS.
Dessa forma, os foram alocados proximos das estradas.

Figura 4. (a) Limite da area do ZEE-Amazdnia-MA (linha vermelha) sobre aimagem do
Google Earth, areas excluidas da amostragem de solo (poligonos em linha amarela) e
alocacéo dos perfis de solo; (b) indicagao do buffer de 15 km da localizagéo dos perfis.

Apds a exclusdo das areas citadas e delimitagdo das areas ao
longo das estradas, o algoritmo de amostragem cLHS foi utilizado
através da funcdo clhs do pacote clhs (Roudier; Hewitt; Beaudette,
2012) implementado no R (R Core Team, 2018). As covariaveis do
terreno utilizadas como condicionantes para a definicdo dos locais de
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amostragem foram as quatro covariaveis do terreno selecionados pela
ACP (resultados apresentados no item 3.2), quais sejam: elevagcdo —
ELEV, declividade - SLOPE, indice de umidade do terreno — IUT, distancia
da rede de drenagem - CNBL e curvatura geral do terreno — CG.

Analise Exploratéria da Relagdao Solo-Paisagem

Esta etapa foi realizada a partir da analise entre as covariaveis
ambientais (elevacado — ELEV, declividade - SLOPE, indice de umidade
do terreno — IUT, distancia da rede de drenagem - CNBL e curvatura
geral do terreno - CG) e os 210 perfis de solo do BDS do ZEE-Amazbnia-
MA. Essas covariaveis foram selecionadas com base no fato delas
explicarem 71,6% da varidncia das caracteristicas do terreno (dados
obtidos pela ACP no item 3.2).

O valor da célula (pixel) correspondente a cada variavel do terreno
foi atribuido para cada um dos perfis do BDS do ZEE-Amazoénia-MA.
Para isso, foi utilizada a ferramenta Add Grid Values to Shapes a partir
do método interpolador do vizinho mais préximo (nearest neighbor) do
pacote raster (Hijmans, 2018) implementado no R (R Core Team, 2018).
Esse processo resultou em uma tabela contendo o valor de cada variavel
do terreno para cada perfil de solo. A partir dessa tabela geram-se os
boxplots, os quais foram utilizados para a analise exploratodria da relagéo
solo-paisagem. As informacdes de litologia/geologia e geomorfologia
também foram usadas para estudar a relagéo solo-paisagem. A partir
do conhecimento especialista (expert knowledge) de um Peddlogo, foi
apresentada na forma de fluxograma (script) a relagdo solo-paisagem
que descreve a distribuicdo de cada classe de solo de acordo com as
covariaveis ambientais (elevagcao — ELEV, declividade - SLOPE, indice
de umidade do terreno — IUT, distdncia da rede de drenagem — CNBL,
curvatura geral do terreno — CG, geologia e geomorfologia). Isso foi
utilizado para fazer a interpretacdo da importdncia das covariaveis
empregadas na geragcdo do Mapa Digital de Classes de Solos. Segundo
McKenzie e Ryan (1999), o estudo da relagéo entre o solo e o ambiente é
de extrema importancia para o mapeamento digital de solos e influencia
diretamente nos resultados obtidos.
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Predicao Espacial de Classes de Solos

Foi observada pouca representatividade (disponibilidade de dados) no
BDS do ZEE-Amazdnia-MA das seguintes classes de solos entre os 210
perfis existentes na area: Vertissolos Hidromérfico (1 perfil), Cambissolos
Haplico (1 perfil), Plitossolos Pétricos (1 perfil), Organossolos Haplico
(1 perfil), Luvissolos Crémicos (1 perfil), Gleissolos Melanicos (1 perfis),
Gleissolos Tiomoérficos (2 perfis), Luvissolos Haplicos (3 perfis), Latossolos
Vermelho-Amarelos (3 perfis) e NeossoloS Litdlicos (3 perfis). Entao, optou-
se por eliminar os perfis dessas classes pouco representadas, antes de se
proceder a modelagem propriamente dita, por ndo haver numero suficiente
de perfis para o processamento matematico. Para gerar o modelo de predi¢cao
de classes de solo, o conjunto de perfis de solo n = 193 (210 perfis — 17
perfis pouco representativos) (Tabela 3) foi particionado aleatoriamente em
dois conjuntos de dados, sendo o primeiro conjunto (calibragdo do modelo)
com 70% das amostras e o segundo conjunto (validagdo), com 30% das
amostras.

Para predizer as classes de solos no nivel de subordem (2° nivel
categorico do SiBCS - Santos et al., 2018), foi utilizado o método multivariado
Floresta Aleatéria (Random Forest - RF). O RF é um modelo aprendiz nao-
parameétrico, que pode ser aplicado a predi¢cdes de variaveis continuas e
categodricas, por meio de um conjunto de arvores de classificagao aleatérias
(Breiman, 2001). O algoritmo de RF usa repetidos conjuntos de amostras
com substituicdo por bootstrap, sempre com o0 mesmo tamanho do conjunto
de treinamento para a construgao das arvores individuais (Breiman, 2001).
O RF é vantajoso devido a sua capacidade de lidar com dados numéricos
e categdricos, sem qualquer suposi¢cdo de distribuicdo de probabilidade,
robustez contra a nao linearidade e overfitting, além de apresentar a
medida de importancia das covariaveis na predicao de cada classe de solo
(Hounkpatin et al., 2018). Esse método é bastante utilizado no mapeamento
digital do solo, principalmente, porque nao requer que pressupostos
estatisticos sejam atendidos, como no caso da regressao linear.
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Tabela 3: Distribuicdo das classes de solos no 2° nivel categérico (Subordem) do
Sistema Brasileiro de Classificagéo de Solos - SiBCS (Santos et al., 2018) dos 193
perfis utilizados na predi¢cdo das classes de solo.

Simbologia da

Classe de Solo Subordem do SiBCS Numero de perfis %
PVA Argissolo Vermelho-Amarelo 48] 171
PA Argissolo Amarelo 29 15.0
FT Plintossolo Argiltvico 28 14.5
LA Latossolo Amarelo 26 185
FX Plintossolo Haplico 24 124
RQ Neossolo Quartzarénico 17 8.8
PV Argissolo Vermelho 16 8.3
GX Gleissolo Haplico 12 6.2
RY Neossolo Flavico 8 4.2
Total - 193 100

Para implementar os modelos de RF, trés parametros sao necessarios:
numero de arvores na floresta (ntree); quantidade minima de dados em cada
nd terminal (tamanho do nd); e numero de covariaveis usadas em cada arvore
(mtry) (Liaw; Wiener, 2002). Neste estudo, os parametros foram otimizados
com mtry = 2, n-tree = 1,000 e nodesize = 1.

Na construgcao do modelo de predi¢ao de classes de solos foram utilizadas
como variaveis preditoras, as seguintes covariaveis do terreno: ELEV —
elevacao; CNBL — distancia da drenagem; RSP — posicéo relativa do declive;
VD - profundidade do vale; LS — comprimento da rampa (fator LS); IRT —
indice de rugosidade do terreno; IUT — indice de umidade do terreno; CG
— curvatura geral; SLOPE — declividade; IC — indice de convergéncia; CV
— curvatura vertical. Além dessas covariaveis, também foi as covariaveis
geologia, geomorfologia, uso e cobertura do solo e indice de vegetagao por
diferenga normalizada — NDVI.

Para a avaliagdo do modelo de predi¢cdo, foram geradas as respectivas
matrizes de confusdo para calibragdo e validacdo, obtendo-se os valores de
acuracia geral — AG (Equacgao 1), acuracia da classe - AC (Equacgéo 2) e
indice kappa — K (Equagéo 3) (Congalton, 1991).
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Em que: Pc = somatério das observacdes corretamente classificadas;
Pt = somatorio total das observagdes; nii = numero de observagdes na
linha “i” e coluna “i” da matriz de confuséo; n71+ é proporgao da classe
predita que concorda com os dados de referéncia (valida¢ao); r = numero
de linhas na matriz; ni+ e n+i = totais marginais da linha[i] e colunali] da
matriz de confusao, respectivamente; N = numero total de observacgdes.

A AG foi calculada para avaliar a proporgao de pixels corretamente
preditos em relagcdo ao numero de pixels totais nos mapas e a AC, foi
utilizada para avaliar a proporcao de pixels corretos de cada classe de
solo (Congalton, 1991). O valor de indice kappa pode ser classificado
de acordo com Landis e Koch (1977) nas seguintes classes: k < 0,2:
ruim; 0,2 <k £0,4: razoavel; 0,4 <k <0,6: bom; 0,6 < k <0,8: muito bom
e k = 0,8: excelente. A avaliagado da incerteza do modelo de predigcao
foi derivada, sendo representada pela estatistica do indice de confusao
(Burrough; Van Gaans; Hootsmans, 1997). O indice de confuséo pode ser
caracterizado por valores de probabilidade que sdo produzidos como um
subproduto da classificagdo preditiva. Esse indice traz uma medida da
confusdo que o modelo preditivo faz entre as duas classes de solo mais
provaveis. O indice varia entre 0 e 1, onde 1 significa maxima confusao
(minima precisao) e 0 a minima confusdo (maximas precisao). O indice
de confusdo foi calculado usando a seguinte forma: IC = 1 - (P1 - P2).
O P1 e P2 sao, respectivamente, as probabilidades da classe de solo
mais provavel e a segunda classe de solo mais provavel. Além disso, foi
calculada importancia (em %) de cada covariavel do terreno na predigao
de cada classe de solo. Para isso, foi utilizada a fungao var/mp do pacote
“caret’” (Kuhn, 2008) implementado no R (R Core Team, 2018).
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A partir do modelo de predigéo, foi gerado o Mapa Digital de Classes
de Solo para o segundo nivel categorico (subordem) do SiBCS (Santos
et al., 2018) para toda a area utilizando a funcgao predict do pacote raster
(Hijmans, 2018) implementado no R (R Core Team, 2018).

Predicdo Espacial do Teor de Carbono Organico

A modelagem e predicdo do teor de carbono orgénico foi realizada
para a profundidade de 0 a 30 cm do solo. Essa profundidade foi definida
no projeto, por estar alinhada ao mapa GSOC (Global Soil Organic
Carbon), conforme as diretrizes do Global Soil Partnership (GSP) (FAO,
2017). No entanto, os dados do teor de carbono organico do BDS do
ZEE-Amazdnia-MA foram obtidos a partir de levantamentos pedologicos
tradicionais, em que sdao amostrados horizontes pedogenéticos ou da
amostragem em profundidades pré-definidas para fins de estudos GSOC,
sendo necessaria a transformacao das mesmas, usando-se, por exemplo,
splines de area igual (Equal-area splines) conforme proposto por Ponce
Hernandes, Marriot e Beckett (1986), e de fertilidade do solo. Assim, as
profundidades amostradas nao seguem o padrao exigido pelo mais tarde
testado com dados de solos (Bishop; Mcbratney; Laslett, 1999). Esta
técnica é baseada no ajuste de fungbes continuas do tipo spline para
modelar a variabilidade das propriedades do solo com a profundidade.
Assim, é possivel converter os valores do atributo do solo derivados
de amostradas coletadas na forma de horizontes pedogenéticos em
profundidades estratificadas como, por exemplo, 0 a 30 cm. A fungédo
spline de area igual consiste de uma série de polinbmios quadraticos
locais que calcula o valor do atributo do solo para a camada pré-definida
com base nas informagdes derivadas das camadas originais. No presente
estudo, a fungao spline foi aplicada nos dados de carbono orgénico das
785 camadas derivadas de 165 perfis do BDS do ZEE-Amazbénia-MA
com objetivo de obter o teor de carbono orgénico na profundidade de 30 cm.
O procedimento foi realizado no ambiente R, utilizando-se a funcao
mpspline do pacote GSIF (Hengl et al., 2016) implementado no R. A
aplicacédo da funcéao resultou em 165 observagdes contendo valores do
teor de carbono organico para a profundidade de 0 a 30 cm, os quais



Aplicagéo de Técnicas de Mapeamento Digital de Solos no Ambito do Zoneamento Ecolégico- 33
Econémico do Bioma Amazénia o Maranhao

foram utilizados para gerar o modelo de predicdo do teor de carbono
organico para a area do ZEE-Amazdnia-MA.

Na modelagem foram utilizadas como preditores, as seguintes
covariaveis do terreno: ELEV — elevacdo; CG — curvatura geral; CNBL —
distancia da drenagem; IPE — indice potencial de escoamento; SLOPE
— declividade; IRT — indice de rugosidade do terreno; LS — fator LS; VD
— profundidade do vale; RSP — posicao relativa do declive; IC — indice
de convergéncia; IUT — indice de umidade do terreno e GEOMORF
— geomorfologia (tipologia formas). Além dessas, foram utilizadas
covariaveis representativas da vegetagao, sendo elas: NDVI (anos 1984
e 2017) e uso e cobertura do solo (ano 2017).

Para gerar o modelo de predigdo do teor de carbono orgénico, foi
utilizado o mesmo modelo multivariado utilizado na predi¢céo das classes
de solos, a Floresta Aleatoria (Random Forest - RF). Os paradmetros do
modelo foram otimizados com mtry = 2, n-tree = 1,000 e nodesize = 5.
Devido o numero de amostras ser relativamente pequeno em relagao
ao tamanho da area do ZEE-Amazénia-MA, calibramos e validamos o
modelo de predicdo com as 165 amostras, empregamos o método de
validagao cruzada /leave-one-out (Brus; Kempen; Heuvelink, 2011). Esse
método é um caso especifico validagdo quando o conjunto de dados e
pequeno, em que sao realizados N calculos de avaliagédo do erro, sendo
um para cada amostra. Assim, o desempenho do modelo de predigao
foi avaliado pela validagdo cruzada leave-one-out entre os valores de
carbono organico de referéncia (dados de laboratério obtidos do BDS
do ZEE-Amazénia-MA) e preditos pelo modelo. Os parametros utilizados
para a avaliacdo foram o coeficiente de determinacao (R?) (Equacéo 4) e
raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) (Equacéo 5)

YL@ — 52

R? = ~
2&1(}’1 - Yi)z

(4)

N
1
RMSE(%) = |~ @i = 1) (5)
i=1
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Em que: y = valor predito; y = valor médio observado; y = valor
observado; n = numero de amostras comi=1, 2, ..., n.

A partir do modelo de predigéo, foi gerado o Mapa Digital do Teor de
Carbono Orgéanico do Solo, na profundidade de 0 - 30 cm, para toda a
area do ZEE-Amazdbnia-MA. Todas as etapas da predi¢cédo espacial foram
realizadas utilizando a funcéo predict do pacote raster (Hijmans, 2018)
implementado no R (R Core Team, 2018). Além disso, foi calculada a
importancia (em %) de cada covariavel ambiental na predicédo do teor
de carbono orgénico do solo. Para isso, foi utilizada a fungao varimp do
pacote caret (Kuhn, 2008) implementado no R (R Core Team, 2018).

Posteriormente foi gerado o mapa de incerteza, representado pelo
valor do desvio-padrao da predi¢ao espacial do teor de carbono orgénico.
Idealmente, um MDS deve incluir uma métrica espacial explicita de
incerteza. A incerteza pode ser aproximadamente dividida em quatro
componentes principais, incerteza nos dados do solo, incerteza nas
covariaveis, incerteza no modelo e incerteza nas variagées dos dados
disponiveis. No presente estudo calculamos a incerteza do modelo de
predicdo em relagao aos dados de solo disponiveis.

Aestimativa da incerteza foi obtida a partir do calculo do desvio-padréo
da predigcao entre os teores de carbono organico preditos e os valores
de referéncia (dados de laboratério obtidos do BDS do ZEE-Amazbnia-
MA). Para isso foi utilizado o método de floresta de regresséo de quantis
- quantile regression forest (Meinshausen, 2006). Esta abordagem
provou ser eficiente no MDS em grandes areas (Vaysse; Lagacherie,
2017). Para analisar a sensibilidade do modelo aos dados disponiveis,
o conjunto total de amostras (n=165) foi divido aleatoriamente em 10
vezes em subconjuntos de treinamento (70% amostras) e teste (30% das
amostras). Ageracédo e previsao do modelo sdo feitas em cada divisao, de
forma que a dispersdo dos valores previstos no nivel do pixel represente
a incerteza do modelo as variagdes dos dados. Isso resulta no mapa
de sensibilidade, o qual representa a dispersdo de todos os modelos
individuais (média = 10 realizagdes usando 30% das amostras). Isso
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permite o calculo da funcéo de distribuicdo de probabilidade de valores
do teor de carbono organico para cada pixel, que resulta em um mapa
do desvio-padrao (incerteza) da distribuigdo calculada para cada pixel,
que representa os valores extremos que uma previsao pode assumir
para um site especifico (por exemplo, pixel). Todo o procedimento foi
implementado no R, utilizando os pacotes Metrics (Hamner; Frasco;
LeDell, 2018) e quantregForest (Meinshausen, 2017).

Resultados e Discussao

Analise Exploratéria do BDS e do
Terreno do ZEE-Amazonia-MA

A distribuicdo do numero de perfis que apresentam a informagao da
classe de solo em termos de Ordem e Subordem do SiBCS (Santos et
al., 2018) é apresentada nas Figuras 5a e 5b, respetivamente. Observa-
se alta variacao na distribuicdo dos perfis por classe de solo, para a area
do ZEE-Amazdbnia-MA.

As classes de solo em nivel de Ordem do SiBCS, com maior proporgéo
na area, sao os Argissolos, Plintossolos e Latossolos (Figura 5a). Ja em
nivel de Subordem do SiBCS, as classes de solos com maior numero
de perfis no BDS do ZEE-Amazbnia-MA foram os Argissolos Vermelho-
Amarelos (PVA), Argissolos Amarelos (PA), Latossolos Amarelos
(LA), Plintossolos Argiluvicos (FT) e Plintossolos Haplicos (FX),
respectivamente (Figura 5b). As classes com média representatividade
foram os Gleissolos Haplicos (GX), Argissolos Vermelhos (PV), Neossolos
Quartzarénicos (RQ) e Neossolos Fluvicos (RY). As demais classes séo
pouco representativas no banco de dados (Plintossolo Pétrico - FF,
Gleissolo Tiomorfico - GJ, Gleissolo Melanico - GM, Neossolo Litdlico -
RL, Luvissolo Haplico - TX, Luvissolo Crédmico -TC, Latossolo Vermelho-
Amarelo — LVA, Organossolo Haplico - OX, Cambissolo Haplico - CX e
Vertissolo Hidromarfico - VG) (Figura 5b).
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Figura 5. (a) Distribuicdo do numero de perfis para cada classe de solo em nivel de
ordem; (b) nivel de subordem do SiBCS (Santos et al., 2018). Cambissolo Haplico
(CX); Plintossolos Argiluvicos (FT); Plintossolo Pétrico (FF); Plintossolos Haplicos
(FX); Gleissolo Tiomérfico (GJ); Gleissolo Melanico (GM); Gleissolos Haplicos (GX),
Latossolos Amarelos (LA); Latossolo Vermelho-Amarelo (LVA); Argissolos Amarelos
(PA); Argissolos Vermelhos (PV); Argissolos Vermelho-Amarelos (PVA); Neossolos
Flavicos (RY); Neossolos Quartzarénicos (RQ); Neossolo Litdlico (R); Organossolo
Haplico (OX); Luvissolo Haplico (TX); Luvissolo Cromico (TC); Vertissolo Hidromérfico
(VG).

A analise estatistica do conjunto das 165 amostras que apresentam a
informagao do teor de carbono organico na camada de 0-30 cm é apresentada
na Figura 6. O teor variou de 0,16 a 14,01%, com conteudo médio de 1,13%.
O valor de CV de 90% indica alta variagdo do teor carbono em torno da
média, em que se observa a maior frequéncia de amostras com carbono
entre 0,5 a 1,5%. Essa alta variacdo esta relacionada ao baixo niumero de
amostras com altos teores de carbono organico, associadas aos tipos de



Aplicagéo de Técnicas de Mapeamento Digital de Solos no Ambito do Zoneamento Ecolégico- 37
Econdémico do Bioma Amazénia o Maranhao

solos que ocorrem na baixada maranhense, como os Organossolos,
Gleissolos e Vertissolos, que possuem altos teores de carbono na profundidade
de 0 - 30 cm. Cabe ressaltar que isso teve implicagdo na modelagem e na
acuracia do mapa do teor de carbono. Além disso, 80% dos dados de carbono
foram obtidos de amostras de solos coletadas nas décadas de 70 e 80, sendo
isso outro fator a ser considerado na hora de utilizar e interpretar o Mapa do
teor de Carbono Orgéanico gerado neste estudo.
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Figura 6. Estatistica descritiva, histograma e boxplot dos teores de carbono do solo.
Em que: n: nUmero de amostras, Me: média, SD: desvio-padrao, Min: minimo, Med:
mediana, Max: maximo, CV: coeficiente de variagdo, Skew: assimetria.

Na analise exploratéria do BDS do ZEE-Amazénia-MA observaram-se
algumas limitacbes dos dados a serem usados na modelagem preditiva
espacial de classes de solo e carbono organico pela técnica de Mapeamento
Digital de Solos: numero de perfis de solos relativamente baixo, em relagéo ao
tamanho da area; dados obtidos nas décadas de 1970 e 1980 (75% do total) e
ma distribuicdo espacial dos perfis de solo no territério do ZEE-Amazonia-MA
como pode ser visualizado na Figura 1.

Essas limitagbes na qualidade dos dados devem refletir diretamente no
resultado das modelagens e predi¢cdes realizadas, aumentando os erros da
predicao (poucos dados e ma distribuicdo espacial ou baixa representatividade
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dos ambientes) e ainda, erros referentes a época de coleta dos dados, de
aspectos tecnoldgicos e ou analiticos (p.ex., erros em coordenadas geograficas
e teores de carbono organico quantificados nessas décadas).

A anélise preliminar do BDS do ZEE-Amazo6nia-MA permitiu a identificacdo
das informacdes de solo menos representadas e também locais da paisagem
com caréncia de pontos de amostragem de solo. Diante da escassez de dados
de solos em algumas areas do territoério do ZEE-Amazdnia-MA e também da falta
de informagdes sobre a densidade aparente (Ds) do solo, viu-se a necessidade
de elaboragdo de um Mapa de Amostragem de Solos. Esse mapa vai servir
de base orientadora para a coleta de amostras de solo em locais estratégicos
do territorio do ZEE-Amazonia-MA, visando orientar o planejamento de novas
amostragens de solos, que deverao ser objeto de estudos futuros, que visem a
elaboracao de Mapa Digital de Classe de Solos e Mapa Digital do Estoque de
Carbono Orgénico do Solo mais detalhados. O Mapa de Amostragem de Solos
gerado neste estudo é apresentado no item 3.3.

Nafigura 7 é apresentadaarelagao entre os autovalores de cada componente
principal para o conjunto de covariaveis do terreno. Apenas trés componentes
apresentam autovalor maior que 1, os quais explicam 71,6% (33+28+10,6) da
variancia presente nos dados (Figura 7a). Nestes componentes, as covariaveis
que apresentaram pesos mais elevados foram a CG, CNBL, IUT, ELEV e
SLOPE (Figura 7b).

cP1
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CV 077 cP2
30 |IC 15.49 0.01 CP3
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CG @ 0.26 3.15

IUT o023 2467 1664
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Variancia explicada (%)

SLOPE 1811 236 10.58

.-ﬂ IRT 377 14 949

58 2718 579

Componentes principais CNBL

Figura 7. Autovalor correspondente a cada componente principal (a) e variancia expli-
cada para cada covariavel do terreno (b).
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Esse resultado indica que essas covariaveis sao importantes para caracterizar
a variabilidade do terreno na area do ZEE-Amazénia-MA, e consequentemente,
serdo efetivos na construgdo dos modelos preditos por técnicas de MDS.
Portanto, devido o maior peso na explicagdo da variancia do terreno ter sido
observada para as covariaveis CG, SLOPE, ELEV, IUT e CNBL (Figura 7b),
essas foram selecionadas como condicionantes na geragéo da malha de pontos
do Mapa de Amostragem de Solo pelo método cLHS e na analise exploratéria da
relacéo solo-paisagem da area do ZEE-Amazénia-MA.

A figura 8 apresenta a sintese da relagcdo solo-geologia/geomorfologia e
relagcdo solo-paisagem da area de estudo, elaborada a partir do conhecimento
especialista (expert knowledge) com base nas cinco covariaveis do terreno
selecionadas pela ACP. Observamos que as covariaveis explicam juntas ou
separadas, a ocorréncia dos solos nos ambientes, no entanto, pode haver certa
“mistura” entre classes de solos, 0 que se explica por aspectos relacionados
a quantidade e qualidade dos dados de solos disponiveis no BDS do ZEE-
Amazobnia-MA e sua distribuicdo espacial, ou seja, além do numero de perfis ser
pequeno (236 perfis de solos), esses estao mal distribuidos na paisagem, havendo
areas nao representadas pelos perfis existentes. Outro problema de qualidade
dos dados ¢ a falta e/ou a pouca representagéo no BDS de certas classes de
solos existentes na area de estudo, a exemplo de Vertissolos e Cambissolos
com um perfil apenas, e Luvissolos com trés perfis. Nesses casos, solugcao
foi eliminar essas classes das analises, para ndo aumentar o erro (incertezas)
dos modelos de predigao. A covariavel ELEV tem uma excelente relagédo com
as classes de solos, separando muito bem os solos de baixada (Gleissolos e
Plintossolos) em elevagdes < 50 m, daqueles de ambiente mais seco (Latossolos
e Argissolos) em elvagdes > 50 m (Figura 8). Entre esses dois ambientes existem
uma area de transi¢cao, onde os demais tipos de solos ocorrem, variando em
curtas distancias, a exemplo dos Argissolos. Analisando a covariavel SLOPE, os
Gleissolos e Plintossolos destacam-se nas menores declividades (declividade
< 5%) (Figura 8), ou seja, onde ha mais possibilidade de acimulo de &gua. Nas
classes intermediarias de declividade (relevo suave ondulado), aparecem os
Argissolos e Latossolos. As covariaveis CNBL e IUT mostram que a distribuicao
das classes de solos nos ambientes € similar aguela observada para elevagao,
ou seja, nos locais mais proximos dos rios, lagos e areas inundaveis, ambientes
mais umidos (IUT > 10 e CNBL < 50), portanto, predominam os Gleissolos e
Nessolos Fluvicos (Figura 8). Os Argissolos e Latossolos ocorrem nas areas
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mais distantes do ambiente umido, predominantemente na transigéo e nos platés
(IUT <10 e CNBL > 50). A covariavel CG do terreno esta relacionada ao potencial
de escoamento e acumulo de agua e sedimentos na paisagem. Em ambientes
mais cOncavos, a probabilidade de acumulo de agua é maior e, portanto,
nesses locais predominam os Gleissolos e Plintossolos. Ja em ambientes mais
convexos (CG > 0.4), onde o fluxo superficial de agua é favorecido, aparecem
os Neossolos Litdlicos. Nos ambientes de transicdo entre essas formas de
curvatura, predominam os Argissolos e os Latossolos.
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Figura 8. Script representativo da relacdo solo-paisagem do ZEE-Amazénia-MA ge-
rado a partir do conhecimento especialista, com auxilio de analise exploratéria das
covariaveis ambientais.
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Em geral, observa-se que relagdo solo-paisagem do ZEE-Amazbénia-MA
€ complexa, pois se trata de uma area transicional, com climas variados (Aw
- inverno seco, As - verdo seco, Am - intermediario entre Aw e As), variagdes
de vegetacdo que vao de Floresta Equatorial a vegetagdo de Cerrados e
suas varias variagdes, além de uma ampla diversidade de formas de relevo,
litologia, geomorfologia e, portanto, de solos (Figura 8).

Mapa de Amostragem de Solo

A partir das covariaveis CG, SLOPE, IUT, ELEV e CNBL selecionados pela
analise de ACP, foi gerada a malha dos 70 pontos do Mapa de Amostragem
de Solo (Figura 9). Esse mapa é um indicativo de locais estratégicos a serem
amostrados, considerando a variabilidade do terreno, a possibilidade de
acesso ao local, a localizagdo prévia de perfis de solo e a distancia para
estradas. Cabe ressaltar que havendo dificuldades de acesso, os pontos
podem ser coletados em outros locais, desde que o terreno apresente as
mesmas caracteristicas ambientais.

48°0I'0"W 46“3?’0“W 45°0|'0"W 43°3(|)‘0"W

LEGENDA

® Perfis com dados de classe de solo

— @ Perfins com dados de carbono

>
Y

1°300"S

O Perfis con dados de classe e carbono

Oceano Atlantico
4 Pontos de amostragem de solo

B Perimetro ZEE-Amazénia-MA

1" Reserva do Gurupi

I Terras Indigenas

[] Maranhzo

4"3(:‘0“8 3°00"S

6°00"S

Figura 9. Mapa de localizagdo dos 70 pontos de amostragem de solos a serem co-
letados (pontos em vermelho) e indicagéo dos perfis de solos existentes no BDS do
ZEE-Amazdbnia-MA (pontos em preto e amarelo).
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Mapeamento Digital de Classes de Solos

A area predita para cada classe de solo no territério do ZEE-Amazonia-MA
€ apresentada na tabela 4. Nota-se que a classe dos Argissolos Vermelho-
Amarelos apresenta a maior area mapeada, seguido dos Latossolos Amarelos,
Argissolos Amarelos, Plintossolos Argiluvicos e Gleissolos Haplicos. As
classes com menor area mapeada foram Argissolos Vermelhos e Nessolos
Flavicos.

Tabela 4: Quantificagdo das classes de solos preditas da area mapeada até o 2° ni-
vel categdrico (Subordem) do Sistema Brasileiro de Classificagcdo de Solos - SiBCS
(Santos et al., 2018).

Simbologia da Classe de Solo  Subordem do SiBCS Area mapeada (km?)

FT Plintossolo Argiltvico 15.369,56
FX Plintossolo Haplico 11.506,56
GX Gleissolo Haplico 13.122,65
PV Argissolo Vermelho 468.08
PVA Argissolo Vermelho- 49 683.94
-Amarelo

PA Argissolo Amarelo 18.502.41
LA Latossolo Amarelo 19.655,14
RY Neossolo Fluvico 2.364.53
RQ Neossolo Quartzarénico 8.272.30
Total - 138.945,17

O mapa de classes de solos gerado para area do ZEE-Amazdnia-MA pela
técnica de Mapeamento Digital de Solos é apresentado na Figura 10. O mapa
apresentou uma acuracia geral (AG) de 55% e Kappa de 0,60 na validagao.
Esse valor de Kappa é classificado como “bom” segundo a classificagdo de
Landis e Koch (1977). Esse valor de Kappa encontrado ficou abaixo do valor
médio do indice para os estudos realizados no Brasil que é de 0,47 (Caten
et al., 2012). Ja o valor de AG ficou muito proximo do valor médio observado
para trabalhos brasileiros (56%) conforme Coelho et al. (2020) e Silva et
al. (2013), no MDS da carta topografica Botucatu no Estado de S&o Paulo
(SP), obtiveram uma AG de 52% e um indice Kappa de 0,41. Na avaliagéo
dos autores, a AG de 52% foi baixa devido a complexidade da relagdo solo-
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paisagem da area estudada. Estudo de realizado no Estado do Rio Grande
do Sul, na bacia hidrografica do Rio Lajeado Grande, Bagatini, Giasson e
Teske (2015) mostraram que a AG ¢ influenciada pela densidade de amostras
na paisagem. Os autores verificaram observaram uma variagéo entre 54%,
na menor densidade de ponto amostrais (0,1 pontos por ha), e 74%, na maior
densidade de amostragem (4 pontos por ha). No presente estudo, observa-
se que grande parte das amostras estdo concentradas na regidao central da
area do ZEE-Amazénia-MA (Figura 1). Isso explica a menor AG observada
em relagéo a outros estudos realizados no Brasil como, por exemplo, estudos
de Carvalho Junior et al. (2011) e Moura-Bueno et al. (2019) que alcangaram
AG de 88% e 71%, respectivamente. No entanto, cabe ressaltar que, além
do pequeno numero de amostras para desenvolver o modelo de predicao
de classes de solo no presente estudo, a area apresenta uma relagao solo-
paisagem bastante complexa.
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Figura 10. Mapa Digital de Classes de Solos (Subordem do SiBCS) (Santos et al.,
2018) da area do ZEE-Amazoénia-MA.



44 BOLETIM DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO 03

Em relagdo a acuracia de cada classe de solo, os Latossolos Amarelos
apresentaram a maior acuracia (AC = 83%), seguidos dos Neossolos
Flavicos (AC = 80%), Gleissolos Haplicos (AC = 69%), Neossolos
Quartzarénicos (AC = 67%), Argissolos Vermelho-Amarelos (AC =
63%), Plintossolo Haplicos (AC = 63%) e Argissolos Amarelos (AC =
57%). As acuracias mais baixas foram encontradas para as classes dos
Plintossolos Argiluvicos (AC = 54%) e Argissolos Vermelhos (AC = 49%) na
validacao. A menor AC observada nessas classes é explicada pela baixa
representatividade de perfis dessas classes na base de dados e também
na paisagem. Segundo Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015) a distribuicéo
espacial e numero de amostras representativas de cada classe de solo
influencia a qualidade dos mapas digitais de classe de solos. Isso foi
observado por Caten et al. (2011b) e Moura-Bueno et al. (2019) no MDS
no Estado do Rio Grande do Sul, em que classes menos representativas
tiveram sua predicdo comprometida.

O mapa de Incertezas da predigédo de Classes de Solo (Figura 11) mostra
os locais da paisagem onde o modelo de predigéo foi mais preciso (valores
proximos de “zero”) e menos preciso (valores proximos de “um”). As areas
com maior incerteza estdo relacionadas com a baixa representatividade
de perfis de solo, com destaque para as classes de solos dos Argissolos
Vermelhos (PV), Plintossolos Argiluvicos (FT) e Argissolos Amarelos
(PA), que apresentam a menor acuracia da predigdo. Além disso, essas
classes ocorrem em posi¢cdes semelhantes da paisagem, sendo de dificil
discriminagdo por modelos matematicos e até mesmo por peddlogos no
campo, quando existe escassez de perfis de solo na base de dados. Nota-
se que nas areas onde predominam a classe dos Latossolos Amarelos
(LA), Gleissolos Haplicos (GX) e Plintossolos Haplicos (FX) (Figura 10)
apresentaram a menor incerteza (valores préoximos de “um”) no mapa da

Figura 10.
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Figura 11. Mapa do indice de Confus&o da predicdo de Classes de Solo para a area
do ZEE-Amazbnia-MA.

A importancia das covariaveis na predicdo de cada classe de solos
€ apresentada na Figura 12. Observa-se que existe uma variagdo no
percentual de importadncia das covariaveis em relagcdo ao tipo de solo,
indicando que a distribuigdo dos solos na area do ZEE-Amazénia-MA esta
condicionada a um conjunto de covariaveis, onde cada uma apresenta sua
contribuicdo na explicacédo da variabilidade dos solos na paisagem. Em
geral, as covariaveis mais importantes na predicao foram: elevacéao (elev),
distancia da drenagem (cnbl), geomorfologia (geomorf), geologia (geolo);
posicéo relativa do declive (rsp), profundidade de vale (vd), fator LS (Is) e
indice de rugosidade do terreno (irt).
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Figura 12. Importancia das covariaveis na predicao das sete classes de solos. Em
que: FT - Plintossolo Argilavico, FX — Plintossolo Héaplico, GX - Gleissolo Haplico,
LA - Latossolo Amarelo, PA - Argissolo Amarelo, PV - Argissolo Vermelho, PVA — Ar-
gissolo Vermelho-Amarelo, NQ — Neossolo Quartzarénico, NY — Neossolo Fluvico,
cnbl — distancia da drenagem; geomorf — geomorfologia (formas do terreno); elev
— elevagao; geolo — geologia; rsp — posigao relativa do declive; vd — profundidade do
vale; Is — comprimento da rampa (fator LS); irt — indice de rugosidade do terreno; iut —
indice de umidade do terreno; cg — curvatura geral; slope — declividade; ic — indice de

convergéncia; cp — curvatura vertical.

Mapeamento Digital do Teor de Carbono Organico

O modelo de predi¢cao do teor de Carbono Orgénico na profundidade de
0-30 cm apresentou na validagao cruzada R? de 0,40 e RMSE de 1,19%. Os
maiores teores de carbono sao observados na area da baixada maranhense
e nas areas de mangues (reentrancias maranhenses), com valores entre 4,0
a 6,5% de carbono orgénico (Figura 13). Esses teores estdo associados a
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classe dos Gleissolos, Organossolos e Vertissolos. Valores intermediarios
séo observados nas areas das chapadas na regiéo centro e sul da area, onde
predomina a classe de solos Latossolos e Argissolos sob o uso agricola, com
valores variando entre 2,0 a 2,5%. Ja os teores baixos (>1 e <2%) de carbono
se encontram em areas com pastagens, na maior parte delas degradadas,
e areas de dunas com predominio de Plintossolos e Argissolos. E os teores
muito baixo estdo relacionados ao Neossolos Quartzarénicos, onde os
valores variam entre 0,0 a <1,0% de carbono organico.
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Figura 13. Mapa Digital do Teor de Carbono Organico na profundidade de 0-30 cm
para a area do ZEE-Amazoénia-MA com ampliagdo de duas areas detalhando a varia-
¢ao do teor de carbono organico.

Os valores de acuracia encontrados no presente estudo sao semelhantes
aos observados em estudo de Bhering et al. (2016), que alcangou R? de
0,33 e RMSE de 0,70% em uma é&rea de 19.911 km?, no estado do Mato
Grosso do Sul. Wang et al. (2017) em uma de 140.000 km? no nordeste da
China alcangou R? de 0,65 e RMSE de 0.55% na predicéo do carbono para
camada 0-5 cm, R de 0.59 e RMSE de 0,56% camada 5-15 cm e R* de 0,54
e RMSE de 0,77% para camada 15-30 cm. Alguns trabalhos na literatura
tém mostrado maiores acuracias nas predigdes do carbono organico como, o
estudo de Kempen, Brus e Stoorvogel (2011). Os autores alcangaram R? de
0,75 e RMSE de 0,99% para a camada de 0-30 cm em uma de 125 km? na
provincia de Drenthe no nordeste da Holanda. Essas diferencas de acuracia
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entre os trabalhos estédo relacionadas com a complexidade da dindmica do
carbono organico na paisagem, numero de amostras e covariaveis para
desenvolver os modelos de predi¢do pela técnica de MDS. No caso da area
do ZEE-Amazbnia-MA, os valores de acuracia obtidos estao relacionados
ao pequeno banco de dados disponivel para modelagem (n=165), somada a
complexidade ambiental da area.

O Mapa de Incerteza (desvio-padréo) da predicao do teor de carbono
organico para a profundidade de 0-30 cm é apresentado na Figura 14. O
mapa mostra os valores de desvio-padrao das estimativas de carbono, em
que valores altos indicam maiores erros nas predigdes, ou seja, menor
acuracia do mapa (Figura 14).
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Figura 14. Mapa de Incerteza (desvio-padrdo em %) da Predic&o do Teor de Carbono
Orgéanico na profundidade de 0-30 cm para a area do ZEE-Amazbnia-MA.
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Os maiores erros séo observados na parte norte e central da area do ZEE-
Amazobnia-MA, sendo essa area associada aos locais com menor numero de
amostras presentes no banco de dados do ZEE-Amazdnia-MA. Além disso, é
natural essas areas apresentarem maior desvio-padrao devido o maior teor de
carbono nessa area, onde estédo presentes os maiores indices de vegetacao
correspondentes ao uso da terra de florestas. J& os menores valores de
desvio-padrao sao observados em areas de vegetacao menos densa da area
do ZEE-Amazo6nia-MA, onde o conteudo de carbono & menor, associado ao
maior numero de amostra para a geragdo do modelo de predigéo.
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Figura 15. Importancia das covariaveis na predicao do teor de carbono organico. Em
que: ELEV — elevagao, CG — curvatura geral, CNBL - distancia da rede de drenagem,
NDVI - indice de vegetacao por diferenca normalizada anos de 2017 e 1984, IPE -
indice potencial de escoamento, SLOPE — declividade, GEOMORF — geomorfologia,
GEOLO - geologia; IRT — indice de rugosidade do terreno, LS - comprimento da ram-
pa (fator LS), VD - profundidade do vale, USO — uso da terra ano 2017, RSP — posicédo
relativa do declive; IC — indice de convergéncia, IUT — indice de umidade do terreno.

As covariaveis preditoras com maior importancia na predigdo foram:
elevacdo (ELEV), curvatura geral (CG), distdncia da rede de drenagem
(CNBL), indice de vegetagao por diferenca normalizada anos de 2017 e 1984
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(NDVI-2017 e NDVI-1884), indice potencial de escoamento (IPE) e declividade
(SLOPE) (Figura 15). Essas covariaveis estéo relacionadas com o acumulo,
transporte e deposi¢cao de material organico ao longo da paisagem da area
do ZEE-Amazbénia-MA.

O relevo é um dos principais fatores que afetam a distribui¢cdo espacial do
carbono organico e sua redistribuicdo no solo (via erosédo ou deposic¢ao), pelo
efeito no movimento do solo impulsionado pela gravidade, pelo fluxo de agua
e por operagdes de manejo (Li et al., 2018). Além disso, a elevagédo (ELEV)
determina as areas de perdas e acumulo de carbono na paisagem, enquanto
o indice de vegetagdo NDVI indica que o teor de carbono tende a ser mais
alto em areas com mais vegetacao. A declividade (SLOPE) e as covariaveis
que representam a forma das encostas como, GEOMORF e CG, descrevem
as areas mais frageis da paisagem, com maiores potenciais de perdas de
residuos vegetais e solo e, consequentemente, perda de carbono (Li et al.,
2018). Em maiores declividades, as particulas do solo estdo mais sujeitas
a desagregagao pela agua e transporte por fluxos terrestres concentrados.
Em areas agricolas, a erosdo provocada pela agua e pelo cultivo promovem
a movimentagdo do solo, tendo um efeito consideravel na redistribuicao
do carbono orgénico na paisagem. Nesse cenario, os sedimentos do solo,
normalmente com residuos organicos, saem de posi¢gdes mais elevadas e
declivosas da paisagem e passam a ser depositados em areas mais baixas e
planas (Young et al., 2014). Essa dindmica do carbono é observada na area
do ZEE-Amazébnia-MA, em que os teores mais altos (>1.55) de carbono sao
observados nas areas de relevo plano (chapadas) e na baixada maranhense
(Figura 13). Ja nas depressodes, os teores sao mais baixos (<1%) (Figura 13).

Uma das grandes vantagens da técnica de Mapeamento Digital de Solos
€ a possibilidade de geragdo dos Mapas de Incerteza. As estimativas de
incerteza e medidas de acuracia propiciam ao usuario final uma melhor
confiabilidade dos dados gerados. Isso € essencial para o uso adequado
da terra e/ou informagdes especificas para o planejamento integrados de
praticas de manejo e elaboragdo de mapas edafoclimaticos, entre outros
(Amundson et al., 2015; Arrouays; Lagacherie; Hartemink, 2017). Com base
nos resultados do presente estudo, sugere-se que o Mapa de Amostragem
do Solo e o Mapa de Incerteza da predigao do teor Carbono Organico sejam
utilizados em projetos futuros visando gerar informacgdes do teor de carbono
mais precisas para os solos da area do ZEE-Amazonia-MA.
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Conclusoes

Os resultados gerados mostram o potencial que a técnica de
Mapeamento Digital de Solos possui emrelagéo a geragao de informacgdes
de solos para area do ZEE-Amazénia-MA, possibilitando a obtengao de
uma base de dados solida, em que as incertezas sado informadas para
o usuario final da informacgéo. Isso auxilia na tomada de decisbes mais
assertivas por parte dos 6rgédos responsaveis por planejar e executar
projetos de politicas publicas, assim como no planejamento do uso da
terra por equipes técnicas.

O mapa de Classes de Solos mostra, de forma detalhada, as regides
onde predominam solos com aptiddo boa para uso agricola (por exemplo,
Argissolos e Latossolos), com aptidao regular para uso agricola, devido
alto teor de aluminio (por exemplo, Plintossolos), assim como areas
com solos mal drenados proximos areas de Mangue (por exemplo,
Gleissolos), onde a indicagdo mais adequada sdo Areas de Preservagéo
Permanente.

O mapa do Teor de Carbono Orgéanico para a camada de 0-30 cm de
solo mostra as areas onde os teores de carbono séo altos, por exemplo,
na area conhecida como Baixada Maranhense. Para essa area, é
importante a criacéo de politicas publicas com objetivo de minimizar a
degradacgao pelo uso inadequado do solo, que pode acarretar perda de
carbono na forma de diéxido de carbono para atmosfera. Ja em areas
com baixos teores de carbono, deve-se fomentar praticas de manejo,
como sistemas de integragéo lavoura-pecuaria-florestas (ILPF) visando
aumentar o carbono organico do solo.

Estudos futuros elaborados para a area do ZEE-Amazbénia-MA que
tenham como objetivo realizar o mapeamento de classes de solo e teor
de carbono organico podem utilizar o Mapa de Amostragem de Solos
para orientar e planejar os locais de amostragem, visando melhorar
os resultados (aumentar a precisdo) do Mapa de Classes de Solos e
Mapa de Teor de Carbono, além de fornecer dados atualizados para o
ZEE-Amazobnia-MA.
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