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Resumo 

 

LEIDEMER, J. D. Mapeamento digital do carbono orgânico do solo em escala 
de bacia hidrográfica no Sul do Rio Grande do Sul. 2022. 80f. Dissertação 
(Mestrado em Manejo e Conservação do Solo e da Água) – Programa de Pós-
Graduação em Manejo e Conservação do Solo e da Água, Universidade Federal de 
Pelotas, 2022. 
 
 
A preocupação com a qualidade do solo vem crescendo a cada ano, pois exerce uma 
influência sobre a qualidade da água, segurança alimentar e produção de energia. 
Estudos envolvendo a determinação de atributos do solo a nível de propriedade 
agrícola, com alta resolução espacial ainda são escassos. Entre esses atributos se 
destaca o carbono orgânico do solo (COS), pois este pode servir como indicador da 
fertilidade, qualidade do solo, bem como indicador de qualidade para o meio ambiente. 
Um ponto chave no mapeamento em escala de propriedade é a sua resolução 
espacial. Menores áreas mapeadas necessitam de uma maior resolução espacial, 
capaz de representar de forma mais detalhada suas características, que acabam 
perdidas conforme a resolução diminui. O Mapeamento Digital de Solos (MDS) tem 
se mostrado bastante efetivo para o mapeamento de propriedades do solo em áreas 
com estas características. Este estudo realizou o MDS do COS, utilizando Random 
Forest (RF), em 4 Áreas de Estudo (AE) de aproximadamente 30 ha denominadas de 
AE-A, AE-B, AE-C e AE-D, com características de localização e relevo distintas, na 
Bacia Hidrográfica do Arroio Epaminondas (BHAE) no sul do Rio Grande do Sul - 
Brasil. Foram estimadas a acurácia do modelo e a incerteza dos mapas preditos em 
3 diferentes resoluções espaciais (1 m, 5 m e 10 m). A acurácia dos modelos treinados 
com covariáveis com resolução espacial de 1 m se mostrou superior em relação as 
demais resoluções, apresentando um R2 de 0,67 para AE-A, R2 de 0,83 para a AE-B, 
R2 de 0,88 para a AE-D e R2 de 0,68 para AE-D. Os mapas que apresentaram as 
menores incertezas foram, no geral, os mapas com resolução espacial de 1 m, com 
destaque para as AE-C e AE-D, variando entre 0,08 e 0,46 e 0,14 e 0,74 
respectivamente. A AE-C também apresentou os menores coeficientes de variação 
(CV), 17,02% para a resolução espacial de 1 m, 20,19% para resolução de 5 m e 
22,83% para a resolução de 10 m. 
 
Palavras-chave: Mapeamento digital de solos. Modelo digital de elevação. Carbono 
orgânico do solo Random forest. Aeronave remotamente pilotada. 
  



Abstract 

 

LEIDEMER, J. D. Spatial prediction of soil organic carbon at farm scale in the 
southern region of Rio Grande do Sul. 2022. 80f. Dissertation (Master degree in 
Manejo e Conservação do Solo e da Água) – Programa de Pós-Graduação em 
Manejo e Conservação do Solo e da Água, Universidade Federal de Pelotas, 
Pelotas, 2022. 
 
 
Concerns about soil quality has been growing every year, as it has an influence on 
water quality, food security and energy production. Soil attributes at farm scale with 
high spatial resolution are still scarce. Among them, soil organic carbon (SOC) stands 
out, as it can serve as an indicator of fertility, soil quality, as well as a quality indicator 
for the environment. A key point in farm scale mapping is its spatial resolution. Smaller 
mapped areas need a higher spatial resolution, capable of representing their 
characteristics in a more detailed way, which are lost as the resolution decreases. 
Digital Soil Mapping (DSM) has been shown to be very effective for mapping soil 
properties in areas with these characteristics. This study carried out the DSM of the 
SOC, using Random Forest (RF), in 4 Study Areas (SA) of approximately 30 ha called 
SA-A, SA-B, SA-C and SA-D, with distinct characteristics of location and reliefs, in the 
Epaminondas Stream Hydrographic Basin (ESHB) in the south of Rio Grande do Sul - 
Brazil. The model accuracy and the uncertainty of the predicted maps were estimated 
at 3 different spatial resolutions (1 m, 5 m and 10 m). The accuracy of the models 
trained with covariates with a spatial resolution of 1 m was higher than the other 
resolutions, with an R2 of 0.67 for SA-A, R2 of 0.83 for SA-B, R2 of 0.88 for SA-D and 
R2 of 0.68 for SA-D. The maps that presented the smallest uncertainties were, in 
general, maps with a spatial resolution of 1 m, with emphasis on the SA-C and SA-D, 
ranging between 0.08 and 0.46 and 0.14 and 0.74 respectively. The SA-C also showed 
the lowest coefficients of variation (CV), 17.02% for the 1 m spatial resolution, 20.19% 
for the 5 m resolution and 22.83% for the 10 m resolution. 
 
 
Keywords: Digital soil mapping. Digital elevation model. Soil organic carbon. Random 
forest. Remotely piloted aircraft.  
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1. Introdução 

O solo desde sempre foi, mesmo que indiretamente, o principal meio de 

sustento dos seres humanos, onde, regiões mais férteis dispunham de diversas 

plantas para coletar e animais para caçar. A criação das primeiras ferramentas 

agrícolas data de aproximadamente 12.000 anos atrás, período também associado a 

criação da agricultura. Foi devido a essa descoberta, utilizar o solo a seu favor para 

cultivar alimento, que o ser humano deixou de ser nômade e passou a viver em 

assentamentos. Ao longo do tempo o ser humano também aprendeu sobre a 

importância da fertilidade do solo, as civilizações mais antigas que se tem notícia se 

formaram ao longo de áreas de solo fértil. 

A importância do solo nos acompanha até os dias atuais. Mesmo com toda a 

tecnologia que é empregada na agricultura e nas formas de cultivo, o solo ainda é o 

principal meio de cultura para a humanidade. A Organização das Nações Unidas para 

a Alimentação e a Agricultura (do inglês FAO-UN) divulgou em seu último relatório em 

2015 que para os próximos 30 anos serão necessários aumentos na produção de 

alimento no mundo todo, devido ao aumento populacional que ocorrerá principalmente 

em países em desenvolvimento. Portanto, explorar o solo de forma sustentável e tratar 

esse recurso natural com a mesma importância que se trata a alimentação deve 

constar na agenda de cada governante, pois ele é e será o principal meio para 

produção de alimento e um dos principais meios para produção de energia. 

Ao mesmo tempo em que há a necessidade de se aumentar a produção, há a 

necessidade de conservar o solo e o meio ambiente, pois a degradação do solo e do 

meio ambiente se apresenta de forma negativa na produção e na qualidade de vida 

de quem habita a região. Em tempos em que a preocupação com mudanças climáticas 

tem estado tão em evidência, encontrar formas de entender e aprimorar a relação 

entre o carbono orgânico (CO) e o uso e manejo do solo tem sido o objeto de muitas 

pesquisas. O carbono orgânico do solo (COS) é considerado um indicador da 

qualidade do solo, portanto entender melhor essa relação, do uso e manejo do solo 

com o COS, servirá não só para manter ou até mesmo aumentar a qualidade do solo 

como também para amenizar os problemas relacionados as mudanças climáticas. 

É possível afirmar que para que haja um aumento na produção de alimentos e 

aumento na eficiência da utilização do recurso solo necessitamos cada vez mais de 

um maior número de informações detalhadas de todos os atributos do solo e com o 

COS não seria diferente. Atualmente os desafios estão ligados ao mapeamento desse 
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COS em escala de propriedade, bacia hidrográfica ou município. Porém essa é uma 

tarefa bastante complexa e dispendiosa para ser feita nessas escalas, utilizando os 

métodos convencionais. Portanto, é importante que se entenda cada vez mais a 

distribuição espacial das classes de solo bem como suas propriedades. A pedometria 

aliada ao mapeamento digital de solos (MDS) tem se mostrado uma poderosa 

ferramenta para providenciar esse tipo de informação. Na atual realidade, em que o 

volume de informação necessário, bem como velocidade em que essa informação 

deve ser disponibilizada, o MDS tem se mostrado muito efetivo em suprir essa 

demanda. Recursos como mineração de dados e aprendizado de máquina têm cada 

vez ganhado mais força nessa área, possibilitando a realização de tarefas que antes 

seriam muito onerosas ou demandariam de uma escala de tempo inviável. Assim 

sendo, o MDS é uma ferramenta com a qual é possível realizar estudos e pesquisas 

detalhadas, que de outra forma, seriam inviáveis em escala de tempo e mesmo 

financeiramente para muitos países. 
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2. Revisão de literatura 

2.1 Mapeamento Digital de Solos 

O solo desempenha um papel fundamental para a manutenção da vida na 

Terra. É um meio de extrema importância para produção de alimentos, combustíveis, 

estabilidade climática e para a biodiversidade (GREINER et al., 2017; MCBRATNEY; 

FIELD; KOCH, 2014). Ainda segundo McBratney et al. (2014), devido sua extrema 

importância, o solo deveria receber a mesma atenção que é dada para a conservação 

da água, segurança alimentar e produção de energia. Para Koch et al. (2013), um solo 

totalmente funcional deveria ser o cerne da resolução de grandes problemas, como a 

segurança alimentar, biodiversidade, mudanças climáticas e regulação da água doce 

do planeta. Já Amundson et al. (2015) colocam que os impactos que nós, seres 

humanos, estamos causando no solo durante esse século trarão graves 

consequências para a vida na Terra nos séculos seguintes. Devido a toda essa 

importância e preocupação, diversos estudos relacionados a segurança do solo tem 

surgido nos últimos anos (BENNETT et al., 2019; BOUMA, 2019; DAZZI et al., 2019; 

KIDD et al., 2018). Segundo Koch et al. (2013), para que um determinado tipo de solo 

continue sendo funcional, ou seja, continue a fornecer alimentos, por exemplo, deve-

se trabalhar para a melhoria deste através de pesquisas relacionadas a segurança do 

solo, propondo assim, a sua sustentabilidade e biodiversidade. 

Para que se possa administrar de forma eficiente e precisa esse recurso 

natural, é necessário ter informações confiáveis sobre suas propriedades e funções. 

Porém os mapas de solo convencionais atualmente disponíveis, geralmente estão em 

escala inadequada e carecem de maiores detalhes. Além disso, ainda há uma 

demanda grande relacionada as propriedades do solo, que não são atendidas em sua 

totalidade pelos mapas existentes (ARROUAYS et al., 2014; ROSSITER, 2016). 

Segundo Arrouays et al. (2017), menos de 1/3 do planeta possui mapeamento em 

escala 1:1.000.000 ou maior, grande parte destes mapas convencionais não trazem 

respostas aos atuais problemas relacionados ao meio ambiente como por exemplo, 

erosão e compactação do solo, ou estão desatualizados. 

Para tentar solucionar alguns desses problemas, as informações coletadas a 

campo e obtidas em laboratório passaram a ser processadas utilizando modelos 

computacionais. Apesar da utilização desses modelos computacionais para a 

elaboração de mapas não ser algo novo, passaram a ganhar maior destaque a partir 

do início da década de 1990, já que cada vez mais pesquisadores vem se aventurando 
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nesta área (MCKENZIE; AUSTIN, 1993; MOORE et al., 1993; SKIDMORE et al., 

1991). Esses modelos computacionais se baseiam na teoria dos fatores de formação 

do solo, proposta em 1883 por Dokuchaev (1967), e que mais tarde foi estudada de 

forma mais profunda e se popularizou a partir de 1941 através dos estudos de Jenny 

(1994). Dokuchaev, em 1883, publicou um estudo sobre os solos chamados de 

Chernozem, onde ele aponta o clima, atividades biológicas, topografia, material de 

origem e o tempo como sendo os principais fatores de formação do solo. Já Hans 

Jenny propôs um modelo baseado nesses fatores de formação do solo propostos por 

Dokuchaev: 

𝑆 = 𝑓(𝑐𝑙, 𝑜, 𝑟, 𝑝, 𝑡, … ) 

Nesse modelo, S representa o solo em função do fator climático (cl ou c), dos 

fatores biológicos ou dos organismos (o) e dos fatores topográficos ou relevo (r), que 

se relacionam com o material de origem ou parental (p) através do tempo (t). O modelo 

ainda deixa espaço para fatores desconhecidos (...) que possam ser incluídos. 

Uma série de pesquisadores passaram então a realizar interações entre as 

variáveis do modelo de Hans Jenny de forma espacializada, através métodos 

geoestatísticos (TROEH, 1964; DAVIES e GAMM, 1970; LASLETT et al., 1987; 

MCBRATNEY e WEBSTER, 1983). McBratney et al. (2003) sintetizaram esse 

conhecimento que foi sendo lapidado ao longo dos anos em um framework genérico 

para a predição espacial de classes ou atributos do solo, chamado de modelo scorpan: 

𝑆𝑐 𝑜𝑢 𝑆𝑎 = 𝑓(𝑠, 𝑐, 𝑜, 𝑟, 𝑝, 𝑎, 𝑛) 

Onde, (Sc) é a classe de solo ou o atributo do solo (Sa) em função da propriedade do 

solo em um determinado ponto (s), do fator climático (c), dos organismos (o), do relevo 

(r), do material parental (p), do fator tempo (a) e da posição espacial (n). A partir 

desses estudos relacionados ao modelo scorpan o termo Mapeamento Digital de 

Solos (MDS) se popularizou. O MDS pode ser definido como sendo, a criação e a 

população de um sistema de informação espacial de solo pelo uso de métodos de 

observação em campo e em laboratório, associados a um sistema de inferência 

espacial (LAGACHERIE; MCBRATNEY, 2006). 

A partir dos anos 2000 houve um grande crescimento no número de artigos 

publicados em periódicos e no número de citações relacionadas ao MDS (MINASNY; 

MCBRATNEY, 2016). Porém mesmo com esse aumento, há um consenso entre os 

pesquisadores de que ainda há muito por fazer nessa área. Desta forma, 

pesquisadores vem reunindo esforços ao redor do mundo para mudar essa realidade. 
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A exemplo dos esforços temos a Suécia (SÖDERSTRÖM et al., 2016), Índia 

(DHARUMARAJAN et al., 2019, 2020), França (LANDRÉ et al., 2020; MULDER et al., 

2016), Chile (PADARIAN; MINASNY; MCBRATNEY, 2017; PFEIFFER et al., 2020) e 

trabalhos realizados na América Latina como um todo (GUEVARA et al., 2018). 

O Brasil não tem ficado atrás das pesquisas mundiais, em 2006, Mendonça-

Santos e Dos Santos (2006) chamaram a atenção para a importância e necessidade 

da pesquisa e mapeamento de solo em grandes escalas no país. Esse tipo de 

informação é de extrema importância, pois serve de base para o planejamento e 

gerenciamento dos recursos naturais, agricultura e o meio ambiente. Desde então 

diversas pesquisas relacionadas ao tema surgiram, como (GIASSON et al., 2006; TEN 

CATEN et al., 2011) com trabalhos relacionados ao mapeamento de classes de solo, 

(SAMUEL-ROSA, 2012) que trabalhou com funções de predição espacial de 

propriedades do solo, (MOURA-BUENO, 2014) que trabalhou com a qualidade dos 

Modelos Digitais de Elevação (MDE) e predição de carbono em escala de propriedade 

rural e (CANCIAN, 2019) que avaliou a possibilidade e a eficiência de se utilizar dados 

legados para a produção de MDS. 

As grandes vantagens de se utilizar técnicas de MDS estão no fato de que toda 

a informação gerada e processada já fica armazenada em bases de dados. Essas 

informações podem ser organizadas de forma a permitir que pesquisadores a utilizem 

para outros fins além do MDS em si. Além disso, por utilizar modelos matemáticos, é 

possível avaliar índices de certeza e acurácia presentes nesses mapas buscando 

assim formas de aperfeiçoá-los. O MDS também pode facilmente prover informações 

ao longo do tempo, pois ao elaborar um framework para a sua pesquisa, o pesquisador 

pode atualizar o MDS fornecendo novas informações ou gerar facilmente novos 

mapas, podendo assim acompanhar sua evolução ao longo de um período. Devido a 

sua alta reprodutibilidade e automatização, associado a facilidade em se trabalhar 

com dados legados comparado ao mapeamento convencional, o MDS é uma 

alternativa rápida e barata para se elaborar mapas de classe e atributos do solo 

(MCBRATNEY. et al., 2003; MINASNY e MCBRATNEY, 2016).  
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2.2 Predição de atributos de solo – Carbono Orgânico do Solo 

O aumento do nível de CO2 na atmosfera tem levado inquietações à 

comunidade científica (QIAO et al., 2019; SHAIKH et al., 2018). Sendo no solo que se 

encontra a maior parte do Carbono da Terra (LAL, 2004; SCHARLEMANN et al., 2014) 

e tendo ele maior capacidade de armazenamento do que os seres vivos ou a 

atmosfera (BIRD et al., 2001; JI et al., 2020), é natural que seja dada bastante atenção 

para a relação entre o solo e o COS. 

O COS do solo pode apresentar muitas variações ao longo do espaço e do 

tempo, sendo atualmente as transformações antrópicas, como agricultura, um dos 

principais fatores de alteração nas concentrações desse COS (CAREY et al., 2020; 

SILVA et al., 2020a). A FAO prevê que para 2050 a população na Terra passará dos 

9 bilhões de habitantes e que o aumento da produção necessária para suprir a 

demanda de alimento no mundo deverá ser de cerca de 70%, desse valor, em torno 

de 77% deverá ser nos países em desenvolvimento (ALEXANDRATOS; BRUINSMA, 

2012). Esse crescimento de produção, segunda as projeções, se dará através do 

aumento no rendimento da produção, aumento na área a ser cultivada e na 

intensidade desse cultivo, ou seja, haverá uma exigência ainda maior do solo. 

Entretanto, Lal (2010) diz que o aumento na produção agrícola pode ser uma via de 

duas mãos, pois ao utilizar práticas que aumentem o COS no solo, o produtor não só 

aumenta a fertilidade e consequentemente a produção, como também retira o C da 

atmosfera sequestrando-o para o solo. Porém, essa é uma área que carece de mais 

pesquisa científica, pois estudos relacionando a produção com o estoque de COS 

ainda são escassos (MCBRATNEY et al., 2017). 

O COS encontra-se principalmente incorporado a matéria orgânica (MO), 

segundo Schulten e Leinweber (2000), este pode compreender mais de 50% da 

matéria orgânica do solo (MOS). Maiores níveis de COS refletem em uma maior 

fertilidade desse solo. O COS está associado a melhorias na estrutura e agregados, 

a um maior acúmulo de nutrientes e incrementos na atividade biológica e retenção de 

água (JOHANNES et al., 2017; ANTHONY et al., 2020; BOSELLI et al., 2020; LI MA 

et al., 2020). 

Arrouays et al. (2020) relatam que as informações referentes ao COS a nível 

global ainda são bastante escassas, estando nas pesquisas e mapeamentos locais 

uma das soluções para reverter esse problema. Portanto, diversos pesquisadores tem 

trabalhado em mapear o COS (ELLILI et al., 2019; GOMES et al., 2019; PAUL et al., 
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2020; TAJIK; AYOUBI; ZERAATPISHEH, 2020), adotando para isso métodos de 

interpolação. Porém, apesar de gerarem bons resultados, estes requerem uma maior 

densidade da malha de amostragem (GÖL; BULUT; BOLAT, 2017; LONG et al., 

2018), gerando assim maiores custos relacionados a deslocamento, análises 

laboratoriais e consumindo mais tempo do pesquisador. Uma alternativa a utilização 

de modelos baseados na interpolação, é a utilização dos MDS. Os dados utilizados 

pelo MDS são provenientes de análises químicas e físicas de amostras 

georreferenciadas de solo, covariáveis oriundas do MDE e do sensoriamento remoto. 

Posteriormente, estas informações são processadas através de um algoritmo preditor 

capaz de gerar uma base de dados georreferenciada com as informações das 

propriedades do solo na paisagem, estimando ainda os erros e incertezas do modelo 

utilizado (MINASNY et al., 2013). Além disso, são mais eficientes em relação aos 

custos, podem ser facilmente produzidos e atualizados quando comparados com 

métodos convencionais (ARROUAYS et al., 2020a). Portanto, o MDS tem sido uma 

ferramenta muito utilizada por pesquisadores e organizações para o mapeamento de 

COS ao redor do mundo. 

A Organização das Nações Unidas para a Alimentação e a Agricultura (FAO-

UN), criou em 2012 a Global Soil Partnership (GPS) que tem como principal objetivo 

posicionar o solo nas agendas globais, por meio de diversas ações coletivas, como 

promover o uso sustentável, garantir a saúde e produtividade do solo (FAO-UN). A 

GPS por sua vez estabeleceu uma parceria com a GlobalSoilMap 

(GlobalSoilMap.Net), que teve como objetivo elaborar MDS em escala global e em alta 

resolução, utilizando tecnologia de ponta para mapear classes e propriedades do solo, 

como por exemplo, o COS. A GPS deixou a cargo da GlobalSoilMap a incumbência 

de definir as especificações e os procedimentos para a elaboração de MDS 

(ARROUAYS et al., 2020b). 

Poggio e Gimona (2014) conduziram um estudo em que desenvolveram e 

testaram uma metodologia para modelar a distribuição lateral e vertical dos estoques 

de COS na Escócia, além de modelar e espacializar a incerteza dos resultados. Para 

tanto, utilizaram uma abordagem baseada em modelo aditivo generalizado 3D 

(3DGAM) em conjunto com krigagem 3D. O estudo utilizou covariáveis como MDE, 

aspecto do relevo, declividade, índice de vegetação aprimorado (EVI), índice de área 

foliar (LAI), além de informações referentes a mais de 7800 perfis de solo distribuídos 

por todo o país. As covariáveis que mais influenciaram o modelo foram a posição 
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geográfica, elevação, declividade e LAI. As covariáveis selecionadas parecem estar 

relacionadas com a produtividade do ecossistema além dos processos de formação 

do solo. Foram observados que os estoques de COS diminuíram em altitudes maiores 

do que 800 m onde há uma maior predominância de afloramentos rochosos e solos 

pedregosos, foram menores em terreno com declividade acentuada e com melhor 

drenagem e, por fim, onde houve uma maior densidade de vegetação os estoques de 

COS também se apresentaram mais elevados. Os autores também destacam a 

importância das informações espacializadas sobre a variabilidade das propriedades 

do solo para o manejo e uso da terra, além de servir como base para os estudos sobre 

as impacto das mudanças climáticas. Também enfatizam a necessidade dessas 

informações virem acompanhadas das estimativas de incerteza, que são 

fundamentais para o planejamento e gerenciamento de estudos futuros.  

Gomes et al. (2019) mapearam a distribuição de carbono lateral e vertical em 

todo o Brasil, além de comparar o desempenho de alguns métodos de aprendizado 

de máquina (machine learnig) como, Random Forest (RF), Cubist, Support Vector 

Machines e Generalized Linear Models. Como covariáveis, foram utilizados dados 

legados de solo provenientes do Projeto Radam, dados provenientes do MDE, índice 

de vegetação por diferença normalizada (NDVI), precipitação, temperatura, além de 

covariáveis representando os biomas do Brasil, ao todo, a base de dados foi composta 

por 74 covariáveis. Para otimizar a predição de COS reduzindo o tempo e recursos 

computacionais necessários para realizar o mapeamento, os autores utilizaram um 

recurso chamado de Recursive Feature Elimination (RFE) para selecionar as 

covariáveis mais representativas em cada modelo. O algoritmo RF obteve o melhor 

desempenho no estudo, tendo como covariáveis de maior importância a classe do 

solo, índices de vegetação, temperatura e índices morfométricos como elevação, 

declividade e profundidade de vale, sendo as covariáveis preditoras NDVI e gross 

primary productivity (GPP) as que mais contribuíram para a previsão do COS em 

camadas superficiais. Em relação aos estoques de carbono, houve uma variação de 

0,01 a 205,8 g kg-1 em todo o território nacional, sendo que os maiores estoques de 

carbono se encontram na região sul e noroeste do Brasil e os menores estoque se 

encontram na região nordeste. Os autores também destacam a importância de se 

utilizar o MDS para modelar os estoques de COS devido a capacidade de se avaliar 

a incerteza do modelo e consideraram o algoritmo RF uma ferramenta poderosa de 

predição, atingindo a maior acurácia ao se comparar com os demais modelos. 
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2.3 Aeronave remotamente pilotada para geração de modelos digitais de 

elevação 

É possível afirmar que as Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARP) tem sua 

origem pouco tempo após os primeiros voos bem-sucedidos com aeronaves pilotadas 

por seres humanos. O giroscópio, inventado por Elmer Sperry em 1911, tornou 

possível o voo estabilizado de aeronaves já nessa época e os avanços tecnológicos 

pelos quais os rádios vinham passando possibilitou o início de pesquisas relacionadas 

ao controle remoto de aeronaves. Essa tecnologia evoluiu desde bombas 

rudimentares capazes de se deslocar até o alvo de forma autônoma, até os modernos 

equipamentos disponíveis hoje, capazes de serem controlados a milhares de 

quilômetros de distância via satélite de forma precisa graças ao Sistema de 

Posicionamento Global (GNSS) (KEANE; CARR, 2013). 

O emprego de ARPs para o uso civil iniciou um crescimento gradativo a partir 

do início dos anos 2000 (COLOMINA; MOLINA, 2014) juntamente com a evolução e 

miniaturização de componentes eletrônicos, como as baterias de lítio (RITCHIE; 

HOWARD, 2006; SCROSATI, 2000). Já na agricultura, tem se notado um crescimento 

no emprego de ARPs nos últimos 10 anos (FREEMAN; FREELAND, 2015; 

GIACOMO; DAVID, 2018; REJEB et al., 2022; VAN DER MERWE et al., 2020), sendo 

algumas das principais aplicações desses equipamentos a aquisição de dados de 

solo, relevo e vegetação (COMBA et al., 2018; GAO; LIAN; GE, 2022; HUGENHOLTZ 

et al., 2013; KRŠÁK et al., 2016; LUO et al., 2019; SANKARAN et al., 2015; SIEBERT; 

TEIZER, 2014; VAN DER VEEKE et al., 2021; ZHENG et al., 2020; ZHOU et al., 2017). 

Essa tecnologia está sendo amplamente adotada devido a inúmeras 

vantagens, como a possibilidade de operar e registrar imagens mesmo que com o céu 

encoberto (CHENG; CHAN; LEE, 2020), capacidade de se trabalhar em uma ampla 

escala temporal (ANGNUURENG et al., 2022), câmeras de alta qualidade, alta 

resolução e diferentes tipos de sensores multiespectrais (NEX et al., 2022). As ARPs 

podem ser divididas em asa fixa e asa rotativa, cada uma com suas vantagens. Asa 

fixa consegue cobrir uma maior área, possui maior autonomia e maior velocidade de 

deslocamento. Já as ARPs de asas rotativas são operadas com mais facilidade, 

necessitam de menor área para manobrar, realizam pouso e decolagem vertical e são 

capazes de realizar voo pairado, quando a ARP se mantém sobrevoando de forma 

constante determinado ponto (ROCH, 2020). Além dessas vantagens, as ARPs são 

consideradas como sendo uma tecnologia que colabora com a sustentabilidade na 
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agricultura (AHMAD et al., 2020), colaboram para o reduzido custo e facilidade de 

aquisição de imagens para análise, processamento e geração de produtos 

cartográficos (GREEN et al., 2019) e são capazes de gerar produtos, como o MDE, 

de alta qualidade e boa acurácia se comparados com soluções como o Shuttle Radar 

Topography Mission (SRTM) (AKTURK; ALTUNEL, 2019; CALOU et al., 2021; GUO; 

LI, 2020). 
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3. Hipóteses 

 

i. A acurácia dos modelos treinados para a predição de COS em escala 

de propriedade agrícola melhora à medida que a resolução espacial das 

covariáveis aumenta, reduzindo a incerteza em relação a covariáveis de 

baixa resolução espacial. 

 

4. Objetivo Geral 

 

Este estudo visa gerar um conjunto de informação dos teores de COS em 

escala de propriedade através do MDS na Bacia Hidrográfica do Arroio Epaminondas 

(BHAE). 

 

4.1 Objetivos específicos 

 

i. Quantificar e gerar mapas de COS em 4 propriedades agrícolas; 

ii. Identificar, entre 3 resoluções espaciais (1 m, 5 m e 10 m), a resolução 

que tem a capacidade de fornecer o melhor mapa de COS nas condições 

estabelecidas por este estudo; 

iii. Estabelecer uma referência para a avaliação de COS no futuro. 
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Capítulo 1 – Efeito da resolução espacial na modelagem de carbono orgânico 

do solo a partir de modelo digital de elevação de alta resolução 

 

1. Introdução 

A FAO-UN divulgou em seu último relatório em 2015 que para os próximos 30 

anos serão necessários aumentos na produção de alimento no mundo todo, devido 

ao crescimento populacional, que ocorrerá principalmente em países em 

desenvolvimento. Atualmente o principal meio de produção de alimentos advém do 

recurso solo, e segundo Koch et al. (2013), para que um determinado tipo de solo 

continue sendo funcional, deve-se trabalhar para a melhoria de sua qualidade através 

de pesquisas relacionadas a segurança do solo, a sua sustentabilidade e manutenção 

e/ou aumento da sua biodiversidade. 

A matéria orgânica do solo (MOS) é um importante componente do solo, ela 

atua na ciclagem de nutrientes, na estabilidade dos agregados, na capacidade de 

retenção de água, nas propriedades físicas e químicas, além de estar diretamente 

ligada a manutenção da biologia do solo (ANGELETTI et al., 2021; WERTS, 2022; 

YANG et al., 2014). O principal componente da MOS é o C e sua forma orgânica, o 

carbono orgânico do solo (COS), provém da decomposição de plantas, animais e 

microrganismos (BRONICK e LAL, 2005). O incremento do COS traz inúmeros 

benefícios para o solo, como aumento ou preservação da fertilidade, resistência a 

erosão, manutenção da água, além de benefícios para o meio ambiente por meio do 

sequestro de C da atmosfera (BOSSIO et al., 2020; LAL, 2015). Já a redução do COS 

também reflete na redução das funções do solo, ou seja, o solo torna-se mais propício 

a erosão (ZHU; DENG; SHANGGUAN, 2018) devido a falta de propriedades 

cimentantes proporcionadas pelo COS (XUE et al., 2019). Além disso, sua capacidade 

de retenção de água acaba por ser reduzida (LAL, 2020; RAWLS et al., 2003) e a 

quantidade de nutrientes disponíveis para as plantas diminui, por consequência, sua 

fertilidade e capacidade de produção de alimentos (FELLER et al., 2012; LORENZ; 

LAL; EHLERS, 2019). 

O aumento na produção de alimentos pode trazer consequências ao meio 

ambiente se o solo não for bem manejado. Sendo o solo o maior reservatório de C do 

planeta, a forma como é explorado pode contribuir para o aumento ou redução de 

suas reservas (BURAKA; ELIAS; LELAGO, 2022; GUTWEIN et al., 2022). Em tempos 

em que a preocupação com mudanças climáticas tem estado tão em evidência, 
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diversas nações tem se reunido ao longo do anos em conferências, como as três 

conferências do Rio de Janeiro e Conferências de Partes (COP, do inglês), para 

buscar meios e estipular metas para lidar com problemas como os do C (WIESE-

ROZANOV, 2022). Em virtude disso, encontrar formas de entender e aprimorar a 

relação entre o carbono orgânico (CO) e o uso e manejo do solo tem sido o objeto de 

muitas pesquisas (BABU et al., 2020; BREG VALJAVEC et al., 2022; NIU et al., 2021; 

RAMESH et al., 2019), principalmente em escala de propriedade agrícola (FAO, 

2020). 

O COS pode apresentar muitas variações ao longo do espaço e do tempo, 

sendo atualmente as transformações antrópicas, como agricultura, um dos principais 

fatores de alteração nas concentrações desse COS (CAREY et al., 2020; SILVA et al., 

2020a). As diversas modificações no uso e cobertura da terra, alterações no sistema 

climático, demanda e capacidade de simular diferentes cenários com os atributos do 

solo tem incidido sobre o aumento nas pesquisas com a espacialização deste atributo 

(YANG et al., 2022; ZERAATPISHEH et al., 2019). O COS é considerado um indicador 

da qualidade do solo, portanto, entender melhor essa relação do solo com o CO serve 

não só para manter ou até mesmo aumentar a qualidade do solo como também para 

amenizar os problemas relacionados as mudanças climáticas (ATOLOYE et al., 2022; 

BAVEYE et al., 2020). O COS é um atributo com extensas relações com o clima e a 

capacidade produtiva dos solos, logo, é amplamente estimado através do 

mapeamento digital de solos (MDS) cuja finalidade é gerar informações 

espacializadas deste atributo (DORJI et al., 2014; DU et al., 2021; MORA-VALLEJO 

et al., 2008; OWUSU et al., 2019). 

O MDS pode ser definido como sendo, a criação e a população de um sistema 

de informação espacial de solo pelo uso de métodos de observação em campo e em 

laboratório, associados a um sistema de inferência espacial através de um framework 

genérico para a predição espacial de classes ou atributos do solo, chamado de modelo 

SCORPAN. (LAGACHERIE; MCBRATNEY, 2006). O conceito modelo SCORPAN 

remete aos fatores de formação do solo, onde a classe de solo ou o atributo do solo 

se dá em função da propriedade do solo em um determinado ponto (s), do fator 

climático (c), dos organismos (o), do relevo (r), do material parental (p), do fator tempo 

(a) e da posição espacial (n). O uso de atributos do relevo como dados de entrada 

para o MDS é algo previsto desde o início no modelo SCORPAN (MCBRATNEY; 

MENDONÇA SANTOS; MINASNY, 2003b), consequentemente, as covariáveis 
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derivadas dos MDE desempenham papeis fundamentais na eficácia das estimativas 

realizadas. Portanto, um fator intrínseco aos MDE são suas resoluções espaciais, que 

irão determinar a área representativa de uma porção do espaço a qual será associada 

a uma estimativa de carbono. O MDS em diversas escalas tem sido objeto de estudo 

ao longo dos últimos anos (LEMERCIER et al., 2022). Contudo, muitos estudos têm 

focado em mapas de COS em escalas nacional (GOMES et al., 2019; ODEBIRI; 

MUTANGA; ODINDI, 2022) e regional (SILVA et al., 2020b; ZHOU et al., 2020) devido 

à facilidade de se obter informações geoespaciais. Neste sentido, as informações 

disponíveis para suprir esta demanda, em geral, provém do Shuttle Radar Topography 

Mission (SRTM) (RABUS et al., 2003) ou ALOS PALSAR (ROSENQVIST et al., 2007). 

O SRTM conta com resolução espacial aproximada de 30 m, já o ALOS PALSAR 

conta resolução espacial de 12,5 m, proveniente da remostragem do SRTM para o 

Brasil. Porém, nos últimos anos, mapas digitais de carbono em escala de propriedade 

com auxílio de Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARPs) (GUO et al., 2020) têm 

surgido. O principal emprego das ARPs têm sido na geração de Modelos Digitais de 

Elevação (MDE) (FLORINSKY, 2016) de alta resolução (LEAL-ALVES et al., 2020; 

SANTANA et al., 2022), além da obtenção de imagens multiespectrais relacionadas 

ao uso, cobertura e propriedades do solo (BELMONTE et al., 2022; FAWCETT et al., 

2020; WHITESIDE; BARTOLO, 2018).  

O propósito deste estudo foi o de produzir mapas de COS com diferentes 

resoluções espaciais em diferentes áreas de estudo (AE), utilizando Random Forest 

(RF). Baseado nos conhecimentos em relação a escala e resolução espacial, é 

possível que a acurácia dos modelos treinados para a predição de COS em escala de 

propriedade agrícola melhore à medida que a resolução espacial das covariáveis 

aumenta e que modelos treinados com covariáveis com altas resoluções espaciais 

produzam mapas de COS com menor incerteza em relação a covariáveis de baixa 

resolução espacial. Com o objetivo e testar essa hipótese o estudo buscou: (i) 

quantificar e gerar mapas de COS em 4 propriedades agrícolas; (ii) identificar, entre 3 

resoluções espaciais (1 m, 5 m e 10 m), a resolução que tem a capacidade de fornecer 

o melhor mapa de COS nas condições estabelecidas por este estudo; (iii) estabelecer 

uma referência para a avaliação de COS no futuro. 
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2. Materiais e métodos 

2.1 Área de estudo 

O estudo foi realizado na área de captação da bacia hidrográfica do arroio 

Epaminondas (BHAE), em quatro propriedades rurais, denominadas área de estudos 

A (AE-A), B (AE-B), C (AE-C) e D (AE-D) (Figura 1). Nesta área de bacia estão 

inseridas propriedades rurais que exercem atividades de pecuária com pastagem 

nativa e cultivada, além de cultivos anuais de milho e soja. Na região, ainda se 

encontram empreendimentos como agroindústrias e extração de argila e granito. A 

BHAE conta com área de aproximadamente 33,3 km² e corresponde a 

aproximadamente 70% da bacia hidrográfica do arroio Santa Bárbara, que abastece 

o município de Pelotas através da Barragem do Santa Bárbara. Segundo a 

classificação climática de Köppen, o clima da região está classificado com Cfa (clima 

temperado úmido com verão quente). Os valores de precipitação média anual são de 

1386,6 mm (TEIXEIRA et al., 2013). 

 

Figura 1 - Mapa de localização das áreas de estudo. 

A BHAE encontra-se entre as latitudes de -52º27’ e -52º23’ e entre as 

longitudes de -31º38’ e -31º42’. Esta área foi escolhida devido a sua importância para 

o abastecimento de água da cidade de Pelotas, bem como pela grande variabilidade 

na distribuição de solos, os quais abrangem desde solos de várzea (imperfeitamente 

a mal drenados) até solos rasos. 
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As 4 áreas de estudo (AE) foram selecionadas baseadas em sua posição 

relativa ao terreno (Figura 2) e devido a semelhança no manejo realizado na área. 

Tanto a AE-A quanto a AE-B estão localizadas em uma região mais baixa da bacia, 

com uma altitude média de aproximadamente 31 m e 27 m, respectivamente. Já as 

AE-C e AE-D encontram-se em uma área mais elevada da bacia, contando com uma 

altitude média de aproximadamente 67 m e 61 m, respectivamente. 

 

 

Figura 2 - Mapa de altitude com destaque das AE. 

 

Outra característica levada em consideração foi a declividade (Figura 3). A 

AE-A e a AE-B se encontram em áreas menos declivosas, tendo a AE-A uma 

declividade média de aproximadamente 5,7% (suave ondulado) e a AE-B uma 

declividade média de 3,4% (suave ondulado). As AE-C e AE-D, entretanto, estão 

localizadas em uma porção mais declivosa da bacia, possuindo uma declividade 

média de 8,8% (ondulado) e 7,7% (suave ondulado), respectivamente. 
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Figura 3 - Mapa de declividade com destaque às áreas de estudo. 

 

A Figura 4 mostra o mapa de classe de solos da BHAE, onde predominam 

Planossolos no terço inferior e Argissolos no terço médio e superior. No terço inferior 

da bacia, são encontrados, PLANOSSOLOS HÁPLICOS Eutróficos gleissólicos 

horizonte A fraco (SXe), GLEISSOLOS HÁPLICOS Ta Eutróficos típicos horizonte A 

proeminente (GXve) e ARGISSOLOS AMARELOS Alumínicos abrúpticos horizonte A 

moderado (PAa), além de associações de GXve com SXe. No terço médio são 

encontrados ARGISSOLOS VERMELHO-AMARELOS Eutróficos típico horizonte A 

moderado (PVAe) e ARGISSOLOS VERMELHO-AMARELOS Alumínicos abrúptico 

horizonte A moderado (PVAa). Já no terço superior além dos PVAe encontram-se 

NEOSSOLOS LITÓLICOS Eutróficos fragmentários A moderado (RLe) e 

CAMBISSOLOS HÁPLICOS Sódicos leptofragmentários A moderado (CXn) e 

associações de PVAe com CXn, RLe com CXn e PVAe com CXn e RLe. As AE-A e 

AE-B estão localizadas nas áreas com predominância de SXe, já parte da AE-C 

encontra-se em PVAe e parte em PVAa. Por fim, na AE-D encontra-se 

predominantemente o PVAe. 
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Figura 4 - Mapa de classes de solo com destaque às áreas de estudo. 

 

Tanto a AE-A quanto a AE-B possuem área de cerca de 20 ha, já as AE-C e 

AE-D, área de aproximadamente 22 ha. A AE-A produz soja durante a safra de verão 

e na entressafra a área é coberta com pastagem e utilizada para a produção de gado 

de corte. As AE-B, AE-C e AE-D também produzem soja durante a safra de verão, 

porém, na entressafra, a área fica em pousio com plantas de cobertura como azevém 

(Lolium multiflorum Lam.) e nabo (Raphanus sativus L.). Em todas as áreas de estudo, 

o cultivo é com preparo convencional do solo não sendo utilizado o sistema de plantio 

direto. Além disso, tanto a AE-A quanto a AE-B também possuem área com eucalipto 

(Eucalyptus spp.) para silvicultura e todas as áreas de estudo possuem área com 

floresta preservada (Figura 5). 
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Figura 5 - Ortomosaico das áreas de estudo. A: AE-A; B: AE-B; C: AE-C; D: AE-D. 

 

2.2 Levantamento aéreo de alta resolução 

2.2.1 Levantamento com ARP 

O levantamento aéreo foi realizado utilizando uma ARP modelo DJI Phantom 

3 Pro, equipado com a câmera RGB DJI FC300X. A câmera conta com sensor de 

1/2,3” CMOS, resolução de 12MP (4000×3000) e distância focal de 2,8 mm. O 

planejamento e gerenciamento dos voos foram realizados utilizando um smartphone, 

através do aplicativo DroneDeploy: Drone Mapping Software. Já para o 

processamento das imagens foi utilizado o software Metashape da Agisoft. Os mapas 

temáticos e pós processamento dos MDE foram realizados através do software 

Quantum GIS (QGIS.ORG, 2021). 
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2.2.2 Pontos de controle com GNSS 

Para realizar a correção em 3 dimensões dos produtos gerados a partir das 

imagens da ARP foram utilizados pontos de controle no solo. Os alvos para os pontos 

de controle foram confeccionados utilizando piso vinílico com padrão xadrez preto e 

branco com uma área de aproximadamente 50 cm x 50 cm. O par de receptores (base 

e rover) do Global Navigation Satellite System (GNSS) utilizados são da marca Emlid, 

modelo Reach RS+. Estes são receptores multi-constelação, GPS, GLONASS, 

BeiDou e Galileu, que operam nas bandas L1 e L2. O levantamento de pontos com o 

GNSS utilizou o posicionamento cinemático em tempo real (RTK), os dados brutos da 

base foram pós processados no site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 

(IBGE) utilizando o método de Posicionamento por Ponto Preciso (PPP). 

 

2.2.3 Geração do MDE detalhado 

Os trabalhos a campo consistiram no levantamento dos pontos de controle e 

levantamento aéreo com ARP. Os levantamentos foram realizados obedecendo as 

normas estabelecidas pelo Departamento de Controle do Espaço Aéreo (DECEA). O 

plano de voo de cada uma das 4 áreas de estudo foi elaborado no aplicativo Drone 

Deploy, com uma sobreposição longitudinal de 75% e sobreposição lateral de 70%, 

foram realizados entre 2 e 4 voos por AE com uma variação na resolução espacial 

das imagens entre 2,1 e 3,0 cm / px. Antes da realização dos voos, 24 alvos foram 

distribuídos de forma aleatória no solo, porém de forma que se encontrassem 

centralizado com a linha de voo da ARP. Posteriormente, utilizando o rover, foi 

realizado o georreferenciamento do centro de cada um dos alvos. 

Os trabalhos de escritório consistiram nos pós processamento dos dados 

brutos da base no PPP do IBGE para a correção de erros e no processamento das 

imagens da ARP no software Metashape. No Metashape, o fluxo de trabalho foi o 

seguinte: alinhamento das imagens, inserção e processamento dos pontos de controle 

para aumentar a precisão horizontal e vertical do produto final, nuvem densa de 

pontos, construção do modelo 3d, aplicação de textura, construção do modelo digital 

de superfície (MDS), construção do ortomosaico. Ainda foi realizado uma classificação 

da nuvem densa de pontos para que no final fosse gerado o produto de interesse para 

esse trabalho, o modelo digital de elevação. Esse processo se dá pela subtração dos 

pontos que não foram classificados como solo da nuvem densa de pontos, de posse 

dessa nova nuvem densa de pontos o software tenta construir da melhor forma 
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possível o MDE. Por fim, cada um dos MDE foi reamostrado para uma resolução 

espacial de 1 m, 5 m e 10 m utilizando o método de reamostragem nearest neighbor. 

 

2.3 Covariáveis 

Os atributos do terreno foram derivados a partir do MDE utilizando o software 

SAGA GIS 7.71 (CONRAD et al., 2015). Ao todo foram geradas 34 covariáveis 

utilizando como base cada um dos 12 MDE criados de acordo com o item Erro! Fonte 

de referência não encontrada.. Além disso, foram adicionadas mais 9 covariáveis 

derivadas a partir de imagens multiespectrais de satélite (R, G, B, NIR) com resolução 

espacial de 3 m (PLANET EXPLORER, 2022) do mês de dezembro de 2021 e 10 m 

L2A do sensor Multispectral Instrument (MSI) (“Sentinel-2 - Missions ", 2022) do mês 

de fevereiro de 2022. As imagens multiespectrais com resolução espacial de 3 m 

foram reamostradas para 1 m e 5 m utilizando o método de reamostragem nearest 

neighbor. A Tabela 1 a seguir mostra todas as covariáveis utilizadas neste estudo. 

  

Tabela 1 - Covariáveis do terreno derivadas do MDE e sensor orbital 

Atributos Abreviação Descrição sucinta Referência 

Aspect ASP Orientação do declive (OLAYA, 2009) 

blue BLUE Banda azul do sensor do satélite 
Planet Explorer, (2022); 
Sentinel-2 - Missions, 
(2022) 

green GREEN Banda verde do sensor do satélite 
Planet Explorer, (2022); 
Sentinel-2 - Missions, 
(2022) 

red RED 
Banda vermelha do sensor do 
satélite 

Planet Explorer, (2022); 
Sentinel-2 - Missions, 
(2022) 

nir NIR 
Banda infravermelho próximo do 
sensor do satélite  

Planet Explorer, (2022); 
Sentinel-2 - Missions, 
(2022) 

Convergence index CI 
Índice de convergência / 
divergência em relação ao 
escoamento 

Olaya e Conrad (2009) 

Cross-sectional 
curvature 

CSC 
Mede a curvatura perpendicular à 
direção do declive 

Olaya (2009) 

Diurnal anisotropic 
heating 

DAH 
Medição contínua da energia 
dependente da exposição 

Böhner e Antonić (2009) 

Easterness E Seno de aspecto Olaya (2009) 
Digital elevation 
model 

ELEV Modelo Digital de Elevação Florinsky (2016) 

Flow line curvature FLC 
Representa a projeção de uma 
linha de gradiente em um plano 
horizontal 

Olaya (2009) 

Flow Accumulation 
(Top-Down) 

FLOW 
Fluxo acumulado para cada 
célula. 

Gruber e Peckham 
(2009) 

General curvature GC 
A combinação das curvaturas do 
plano e do perfil 

Olaya (2009) 
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Longitudinal 
curvature 

LC 
Mede a curvatura na direção do 
declive 

Olaya (2009) 

LS Factor LS Fator Topográfico Desmet e Govers (1996) 

Maximal curvature MAXC 
Curvatura máxima na seção 
normal local 

Olaya (2009) 

Mass balance index MBI 
Índice de equilíbrio entre erosão e 
deposição 

Möller et al. (2008) 

Minimal curvature MINC 
Curvatura mínima para seção 
normal local 

Olaya (2009) 

Multiresolution index 
of ridge top flatness 

MRRTF 
Indica posições planas em áreas 
de alta altitude 

Gallant e Dowling (2003) 

Multiresolution index 
of valley bottom 
flatness 

MRVBF 
Indica superfícies planas no fundo 
do vale 

Wang et al. (2010) 

Mid-slope position MSP 
Representa a distância do topo ao 
vale, variando de 0 a 1 

Böhner e Selige (2006) 

Northerness N Cosseno de aspecto Olaya (2009) 
Normalized 
Difference Vegetation 
Index 

NDVI 
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 Carlson e Ripley (1997) 

Normalized 
Difference Water 
Index 

NDWI 
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅
 Gao (1996) 

Normalized height NH 
Distância vertical entre a base e o 
cume da declividade normalizada 

Böhner e Selige (2006) 

Normalized Pigment 
Chlorophyll Ratio 
Index 

NPCRI 
𝑅𝐸𝐷 − 𝐵𝐿𝑈𝐸

𝑅𝐸𝐷 + 𝐵𝐿𝑈𝐸
 Sosa et al. (2021) 

Plan curvature PLANC 
Curvatura da linha de contorno 
hipotética passando por uma 
célula específica 

Olaya (2009) 

Profile curvature PROC 
Descreve a curvatura da 
superfície na direção da 
inclinação mais íngreme 

Olaya (2009) 

Real surface area RSA Cálculo real da área da célula Olaya (2004) 

Slope S 
Representa declividade angular 
local 

Câmara et al. (1996) 

Soil Adjusted 
Vegetation Index 

SAVI (1 + 𝐿) ×
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 𝐿
 Huete (1988) 

Soil Brightness Index SBI √𝑅𝐸𝐷2 + 𝑁𝐼𝑅2 Elvidge e Lyon (1985) 

Slope height SH 
Distância vertical entre a base e o 
cume da encosta 

Böhner e Selige (2006) 

Surface specific 
points 

SSP 
Indica diferenças entre pontos de 
deslocamento de superfície 
específicos 

Peucker e Douglas 
(1975) 

Standardized height STANH 
Distância vertical entre a base e o 
índice de inclinação padronizado 

Böhner e Selige (2006) 

Tangencial curvature TANC 
Medido no plano normal em uma 
direção perpendicular ao 
gradiente 

Olaya (2009) 

Total curvature TC 
Medida geral da curvatura da 
superfície 

Olaya (2009) 

Topographic position 
index 

TPI 
Diferença entre a elevação de um 
ponto e a elevação circundante 

Gallant e Wilson (2000) 

Terrain ruggedness 
index 

TRI 
Índice quantitativo de 
heterogeneidade topográfica 

Riley et al. (1999) 



36 

 

Terrain surface 
convexity 

TSC 
Razão entre o número de células 
que têm curvatura positiva e o 
número total 

Iwahashi e Pike (2007) 

Topographic wetness 
index 

TWI 
Descreve a tendência de cada 
célula em acumular água em 
função do relevo 

Pei et al. (2010) 

Valley depth VD 
Cálculo da distância vertical ao 
nível da base de drenagem 

Böhner e Selige (2006) 

Vector ruggedness 
measure 

VRM 
Mede a variação da rugosidade do 
terreno 

Hobson (1972) 

 

2.4 Amostragem e análises de solos 

A malha amostral para a determinação do COS foi gerada utilizando o método 

conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) (MINASNY; MCBRATNEY, 2006). O 

cLHS foi implementado através do pacote cLHS (ROUDIER, 2014) do software R 

(TEAM R DEVELOPMENT CORE, 2018). Foram realizadas entre 42 e 46 

amostragens em cada AE, levando em consideração a acessibilidade do terreno para 

a realização da coleta (Figura 6).  

 

Figura 6 - Localização das amostragens de solo para análise de carbono orgânico do solo e área de 
interesse das áreas de estudo. A: AE-A; B: AE-B; C: AE-C; D: AE-D. 
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Para a determinação do COS, cada amostra foi coletada a uma profundidade 

de 0 – 20 cm utilizando trado holandês. A amostragem foi realizada com o auxílio de 

um GNSS para a localização dos pontos gerados com o cLHS. No laboratório as 

amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas por peneira com malha de 

2 mm, denominadas terra fina seca ao ar (TFSA). O teor de COS (Tabela 2) foi 

determinado via oxidação úmida com dicromato de potássio, K2Cr2O7 0,4 mol L-1 e 

aquecimento em bloco digestor. A titulação foi por meio de sulfato de ferro II OSO, 

Fe(NH4)2(SO4)2.6H2O sendo a difenilamina, (C6H5)2NH, o indicador (TEIXEIRA et al., 

2017). 

 

Tabela 2 - Resultados da análise de carbono orgânico do solo. 

AE-A* AE-B AE-C AE-D 
Amostra C g/kg Amostra C g/kg Amostra C g/kg Amostra C g/kg 

A - 01 6.99 B - 01 8.09 C - 01 10.89 D - 01 13.05 
A - 02 8.31 B - 02 6.25 C - 02 11.18 D - 02 8.99 
A - 03 5.94 B - 03 6.12 C - 03 13.91 D - 03 8.88 
A - 04 4.63 B - 04 6.38 C - 04 8.98 D - 04 9.47 
A - 05 9.86 B - 05 3.75 C - 05 11.31 D - 05 7.78 
A - 06 10.00 B - 06 4.83 C - 06 21.63 D - 06 12.06 
A - 07 8.75 B - 07 5.62 C - 07 15.70 D - 07 12.66 
A - 08 8.44 B - 08 13.78 C - 08 18.64 D - 08 6.43 
A - 09 7.16 B - 09 12.59 C - 09 13.55 D - 09 6.67 
A - 10 6.45 B - 10 7.86 C - 10 17.55 D - 10 11.33 
A - 11 8.44 B - 11 14.14 C - 11 10.32 D - 11 10.64 
A - 12 3.88 B - 12 7.37 C - 12 8.10 D - 12 7.68 
A - 13 7.09 B - 13 14.10 C - 13 10.11 D - 13 12.45 
A - 14 8.07 B - 14 13.42 C - 14 13.91 D - 14 7.78 
A - 15 9.63 B - 15 6.28 C - 15 13.94 D - 15 9.91 
A - 16 9.36 B - 16 2.86 C - 16 13.22 D - 16 9.94 
A - 17 13.20 B - 17 8.41 C - 17 15.01 D - 17 13.18 
A - 18 16.20 B - 18 7.33 C - 18 10.37 D - 18 12.95 
A - 19 6.23 B - 19 24.53 C - 19 11.78 D - 19 10.57 
A - 20 4.47 B - 20 10.19 C - 20 12.05 D - 20 9.94 
A - 21 15.20 B - 21 23.22 C - 21 10.63 D - 21 6.23 
A - 22 3.71 B - 22 20.36 C - 22 9.87 D - 22 8.88 
A - 23 5.60 B - 23 6.68 C - 23 10.56 D - 23 13.22 
A - 24 11.30 B - 24 7.99 C - 24 13.58 D - 24 11.36 
A - 25 9.14 B - 25 6.94 C - 25 14.20 D - 25 8.16 
A - 26 6.86 B - 26 3.27 C - 26 14.11 D - 26 6.41 
A - 27 11.40 B - 27 20.19 C - 27 15.32 D - 27 8.33 
A - 28 12.40 B - 28 20.95 C - 28 12.18 D - 28 8.06 
A - 29 12.70 B - 29 13.42 C - 29 11.09 D - 29 10.74 
A - 30 9.77 B - 30 11.72 C - 30 10.92 D - 30 10.31 
A - 31 3.38 B - 31 12.38 C - 31 10.88 D - 31 5.29 
A - 32 11.20 B - 32 11.85 C - 32 8.39 D - 32 6.25 
A - 33 9.54 B - 33 18.38 C - 33 10.33 D - 33 8.29 
A - 34 1.59 B - 34 16.53 C - 34 11.65 D - 34 8.62 
A - 35 6.19 B - 35 25.15 C - 35 7.79 D - 35 15.33 
A - 36 6.29 B - 36 31.33 C - 36 7.55 D - 36 11.34 
A - 37 7.09 B - 37 13.29 C - 37 10.65 D - 37 7.75 
A - 38 9.19 B - 38 14.85 C - 38 10.40 D - 38 10.04 
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A - 39 6.93 B - 39 10.59 C - 39 13.81 D - 39 3.89 
A - 40 7.82 B - 40 10.59 C - 40 14.71 D - 40 6.96 
A - 41 11.30 B - 41 13.39 C - 41 10.76 D - 41 7.58 
A - 42 13.70 B - 42 12.02 C - 42 10.50 D - 42 6.54 
A - 43 11.70     D - 43 8.91 
A - 44 10.40     D - 44 4.50 
A - 45 4.08       
A - 46 7.65       

* 1 (AE-A) área de estudo A; (AE-B) área de estudo B; (AE-C) área de estudo C; (AE-D) área de estudo 

D. 

 

É muito comum na região a incorporação de casca de arroz carbonizada como 

aporte de matéria orgânica e minerais para o solo. Essa incorporação nem sempre é 

feita de forma uniforme, fazendo com que a concentração de COS em certas áreas 

seja mais elevada. Cientes dessa característica, antes de realizar a modelagem dos 

dados foram identificados e retirados os outliers do conjunto de dados. Para tanto foi 

considerado como outlier todos os valores que se desviassem mais do que 1,5x do 

intervalo interquartil, tanto superior quanto inferior (Figura 7). 

 

 

Figura 7 - Boxplots do COS. A, B, C e D são as áreas de estudo. Cada caixa representa o intervalo 
interquartil, a barra destacada dentro de cada caixa representa a mediana, as barras ao final das linhas 
tracejadas representam os limites superiores e inferiores. 
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Devido a maior resolução espacial das imagens geradas utilizando ARP, a 

densidade amostral das áreas acabou sendo baixa. Convencionou-se então a criação 

de um buffer ao redor de cada ponto (Figura 8) e dentro destes foram distribuídos 

mais pontos, com o valor de COS do ponto original, utilizando como referência cada 

um dos MDE de diferentes resoluções criados. O raio do buffer de cada uma das 

imagens foi estipulado utilizando a própria resolução espacial da imagem, ou seja, 

imagens com resolução espacial de 1 m receberam um buffer de 1 m e assim por 

diante. 

 

Figura 8 – Distribuição de novos pontos com auxílio de buffer 

O conjunto de dados final (n) após a remoção dos outliers e a geração de 

novos pontos dentro do buffer pode ser encontrado na Tabela 3. 

 

Tabela 3 - Conjunto de dados final para cada uma das diferentes áreas de estudo e diferentes 
resoluções espaciais. 

 Amostras totais (n) 
Resolução 
espacial 

A* B C D 

1 m 142 126 147 133 
5 m 135 125 136 133 

10 m 144 129 144 134 
* (A) área de estudo A; (B) área de estudo B; (C) área de estudo C; (D) área de estudo D. 
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2.5 Modelagem e mapeamento do carbono orgânico do solo 

2.5.1 Random forest 

Para a realização desse estudo foi empregado o método de classificação e 

regressão RF. O RF consiste em diversos conjuntos de árvores de decisão 

independentes que através de um treinamento supervisionado é capaz de realizar a 

classificação ou regressão de um conjunto de dados (BREIMAN, 2001). As árvores 

de decisão são geradas e treinadas utilizando boostrapping que é uma técnica de 

reamostragem que consiste em retirar uma amostra menor de um conjunto de dados 

maior. Essa amostra então é “escrita” e retorna para o conjunto de dados, de onde 

novamente é retirado uma amostra. Esse processo é repetido n vezes, onde n é o 

número de amostras no conjunto. No final do processo é obtido uma amostra 

bootstrap, ao qual repetido B vezes se obtém um conjunto de B amostras bootstrap. 

O RF utiliza esses conjuntos de informações para construir as árvores de decisões 

(KUHN; JOHNSON, 2013). 

A modelagem dos dados foi realizada no R versão 4.0.2 (R CORE TEAM, 

2021) utilizando o pacote caret (KUHN, 2008). Antes de realizar a modelagem, alguns 

parâmetros foram ajustados. A escolha do parâmetro mtry foi feita com base no 

desempenho do modelo. Utilizando a função “train” do pacote caret o melhor valor de 

tunagem foi encontrado através do procedimento de reamostragem utilizando 

validação cruzada (VC), o valor para parâmetro k-fold da VC escolhido foi 10. Os 

testes foram realizados utilizando valores mtry entre 1 e 20, o valor da tentativa com 

a menor raiz do erro quadrático médio (RMSE em inglês) foi escolhido como o valor 

final para o mtry. Já para o número de árvores de decisão, o valor escolhido foi 500, 

visto que o erro se manteve estável próximo a esse valor para qualquer um dos 

modelos treinados. (KUHN; JOHNSON, 2013). 

 

2.5.2 Acurácia e incerteza 

Como parâmetros de avaliação da acurácia do modelo treinado foram 

utilizados a RMSE, coeficiente de determinação (R²), erro médio absoluto (MEA do 

inglês) e erro médio relativo (MRE do inglês) (KHALEDIAN; MILLER, 2020; KUHN; 

JOHNSON, 2013; LEMERCIER et al., 2022). 
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Temos que, 𝑜𝑏𝑠𝑖 e 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖 são os valores observado e preditos de COS 

respectivamente;  𝑜𝑏𝑠̅̅ ̅̅ ̅ e 𝑝𝑟𝑒𝑑̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ são as médias dos valores observados e preditos. 

A incerteza dos mapas preditos foi calculada utilizado quantile regression 

forest (QRF) (MEINSHAUSEN, 2006) utilizando o pacote quantregForest no R 

(MEINSHAUSEN, 2017). QRF é muito usada em RF pois seus intervalos de predição 

cobrem novas observações com alta probabilidade. Em situações com dados 

esparços o QRF se destaca em relação a regressão de kriegagem, sendo 

recomendado para situações com dados esparsos. Através do QRF a incerteza é 

caracterizada pela distribuição condicional da variável de resposta. O QRF mantém o 

valor de todas as observações do nó de cada árvore e preserva todos os parâmetros 

da função de distribuição condicional, ao contrário do RF que mantém somente a 

média. Dessa forma é capaz de avaliar a distribuição condicional (VAYSSE; 

LAGACHERIE, 2017). Para a representação da incerteza nos mapas, foi utilizado o 

coeficiente de variação (CV), 

 

 𝐶𝑉 =  
𝜎

𝜇
 (5) 

 

onde, 𝜎 é o desvio padrão calculado para cada pixel e 𝜇 é a média calculado para 

cada pixel, ambos utilizando os dados disponibilizado pelo QRF. 
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3. Resultados 

3.1 Estatística descritiva do carbono orgânico do solo 

A estatística descritiva para os valores de COS determinados em laboratório 

é apresentada na tabela 4. É possível observar que os valores de COS para a AE-A 

variaram entre 3,38 g kg-1 e 16,20 g kg-1, para a AE-B entre 2,86 g kg-1 e 16,53 g kg-1, 

para a AE-C entre 7,55 g kg-1 e 17,55 g kg-1 e por fim para a AE-D, entre 3,89 g kg-1 e 

15,33 g kg-1. O desvio padrão (SD) dos valores obtidos na AE-C foi de 2,32 e da AE-

D de 2,58, já para as AE-A e AE-B, o SD foi de 3,06 e 3,75, respectivamente. O 

coeficiente de variação (CV) foi 0,20 para a AE-C, de 0,28 para a AE-D, de 0,35 para 

a AE-A e 0,39 para a AE-B.  

 

Tabela 4 - Estatística descritiva do conjunto de dados de COS. 

 A1 B C D 

Min 3,38 2,86 7,55 3,89 
Max 16,20 16,53 17,55 15,33 

Mediana 8,44 9,30 11,14 8,90 
Média 8,61 9,56 11,79 9,21 
SD2 3,06 3,75 2,32 2,58 
CV3 0,35 0,39 0,20 0,28 

1 (A) área de estudo A; (B) área de estudo B; (C) área de estudo C; (D) área de estudo D. 2 Desvio 

Padrão (standard deviation). 3 Coeficiente de Variação.  

 

3.2 Validação do modelo 

Na Tabela 5 são apresentados os resultados referentes a estatística do 

modelo preditivo. A AE-C apresentou o maior valor de R2 (0,88) para a resolução 

espacial de 1 m entre as 4 AE, seguido pela AE-B (0,83) e tendo a AE-A o menor valor 

de R2, 0,67. Nos modelos preditos com covariáveis com resolução espacial de 5m, a 

AE-C também apresentou o maior valor de R2 (0,80), próximo ao valor da AE-B que 

apresentou um R2 de 0,79. O menor valor e R2 foi encontrado na AE-D, 0,53. Com 

resolução espacial de 10m, o maior R2 foi calculado para a AE-B (0,82), seguido pela 

AE-C (0,72), já o menor valor foi calculado para a AE-D (0,40). 

Em relação ao RMSE, a AE-C apresentou o menor valor de RMSE para os 

modelos preditos em todas as 3 resoluções espaciais, 1,10 g kg-1 (1m), 1,16 g kg-1 (5 

m) e 1,36 g kg-1 (10 m). O maior valor de RMSE para resolução de 1m, 5m e 10m foi 

encontrado na AE-A, 1,96 g kg-1, 1,95 g kg-1 e 2,37 g kg-1, respectivamente. 
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Tabela 5 - Acurácia do modelo preditivo para as áreas de estudo A, B, C e D e resolução espacial de 
1m, 5m e 10m. Em negrito os maiores valores de R2 e menores valores de RMSE para cada resolução 
espacial. 

Resolução A B 
espacial R2 RMSE (g kg-1) MAE MRE(%) R2 RMSE (g kg-1) MAE MRE(%) 

1 m 0,67 1,96 1,55 17,68 0,83 1,68 1,33 15,17 
5 m 0,63 1,95 1,58 19,20 0,79 1,79 1,32 15,15 
10 m 0,43 2,37 1,91 21,96 0,82 1,61 1,24 13,73 

 C D 
 R2 RMSE (g kg-1) MAE MRE(%) R2 RMSE (g kg-1) MAE MRE(%) 

1 m 0,88 1,10 0,85 7,17 0,68 1,55 1,20 13,08 
5 m 0,80 1,16 0,89 7,55 0,53 1,90 1,53 16,96 
10 m 0,72 1,36 1,06 9,03 0,40 2,05 1,67 18,15 

* R2: coeficiente de determinação; RMSE: raiz do erro quadrático médio; MEA: erro médio absoluto; 
MRE: erro médio relativo. 

 

3.3 Mapeamento de alta resolução 

3.3.1 Modelo digital de elevação de alta resolução 

Na Figura 9 são apresentadas a variações da altitude dentro de cada uma das 

AE. As AE-A e AE-B encontram-se no terço inferior da BHAE em uma área mais plana, 

portanto possuem uma menor variação no relevo, as AE-C e AE-D encontram no terço 

médio em uma área mais declivosa da BHAE, possuindo uma maior variabilidade na 

altitude. A altitude na AE-A variou entre 25,26 m no ponto mais baixo e 33,98 m no 

ponto mais alto, uma diferença de 8,72 m. A AE-B possui uma amplitude de altitude 

de 7,73 m, tendo o ponto mais baixo 22,36 m, o mais baixo entre as 4 AE, e o ponto 

mais alto 30,09 m. A AE-C possui o ponto mais alto entre as 4 AE, 82,82 m, e seu 

ponto mais baixo possui 53,13 m, uma diferença de 29,69 m. Já a AE-D possui 77,36 

m no seu ponto mais alto e 51,61 m em seu ponto mais baixo, uma diferença de 25,75 

m. 
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Figura 9 - MDEs das AE-A, AE-B, AE-C e AE-D 

 

3.3.2 Modelagem de predição do COS 

A partir da interpretação dos mapas preditos de COS, os quais apresentam 

mapas de incerteza e a estatística descritiva calculada (Figura 10, Figura 11, Figura 

12, Figura 13), é possível identificar que nas AE, o COS variou entre 3,73 g kg-1 e 17,1 

g kg-1. O menor valor de COS (3,73 g kg-1) foi predito na AE-B, em resolução espacial 

de 10m (Figura 11). O maior valor de COS foi predito na AE-C, 17,1 g kg-1 com 

resolução espacial de 1m (Figura 12). As médias ficaram bem próximas nas AE-A, 

AE-B e AE-D em todas as resoluções espaciais, variando entre 9,23 g kg-1 e 9,48 g 

kg-1. A áreas de estudo com a maior média foi a AE-C, com média variando entre 

12,05 g kg-1 e 12,17 g kg-1. Os maiores valores de SD e CV foram encontrados na AE-
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B, 2,08 (1m), 2,54 (5m) e 2,90 (10m) para o SD, e CV de 21,91%, 27,38% e 31,38% 

para as resoluções espaciais de 1m, 5m e 10m respectivamente. 

 

3.3.3 Incerteza associada ao modelo de predição 

As AE que apresentaram a menor incerteza foram as AE-C (Figura 12) e AD-

D (Figura 13), variando entre 0,08 e 0,46 e 0,14 e 0,74 respectivamente. Além de 

apresentar os menores valores de incerteza, a AE-C também apresentou os menores 

CV, 17,02% para a resolução espacial de 1 m, 20,19% para resolução de 5 m e 

22,83% para a resolução de 10 m. Já as AE-A (Figura 10) e AE-B (Figura 11) 

apresentaram os maiores valores de incerteza, variando entre 0,17 e 0,90 e 0,12 e 

0,95 respectivamente. Os maiores valores de incerteza foram encontrados para a AE-

B, bem como os maiores CV. O CV para a resolução de 1 m foi de 27,85%, para 

resolução de 5 m, 37,45% e para resolução espacial de 10 m foi de 40,94%. 
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Figura 10 - Mapa de COS predito e incerteza estimada para a AE-A 
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Figura 11 - Mapa de COS predito e incerteza estimada para a AE-B 
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Figura 12 - Mapa de COS predito e incerteza estimada para a AE-C 

 



49 

 

 

Figura 13 - Mapa de COS predito e incerteza estimada para a AE-D 
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3.4 Importância das covariáveis 

As 10 covariáveis mais importantes para a predição do COS do solo utilizando 

RF na AE em resoluções espaciais de 1 m, 5 m e 10 m são apresentadas nas Figura 

14, Figura 15, Figura 16 e Figura 17. Na maioria das AE as covariáveis relacionadas 

aos fatores terreno foram as mais importantes na predição do COS. Na AE-A (Figura 

14), para resolução espacial de 1m, a variável MRVBF teve a maior influência para o 

treinamento do modelo, para resolução espacial de 5 m as covariáveis SH, STANH e 

VD apresentaram maior influência e para resolução de 10 m as covariáveis MRRTF, 

MSP e VD. Em relação as covariáveis derivadas de sensor orbital, para resolução 

espacial de 1 m, a banda do azul e banda do verde aparecem entre as 10 covariáveis 

mais importantes. Para resolução espacial de 5 m, o NDVI e a banda do azul 

aparecem entre as 10 mais importantes. Já para resolução espacial de 10 m, apenas 

covariáveis relacionadas ao relevo aparecem entre as 10 mais importantes. 

 

 

Figura 14 - As 10 covariáveis mais importantes para a predição do COS na AE-A com resolução 
espacial de 1 m, 5 m e 10 m. 

 

Em relação a AE-B (Figura 15), as covariáveis SH e ELEV contribuíram mais 

para a predição do COS na resolução de 1 m, enquanto para a resolução espacial de 

5 m, a covariável que mais contribuiu foi a MRRTF. As covariáveis NH e MSP tiveram 

maior influência no modelo com resolução espacial de 10 m. Em relação as 

covariáveis obtidas através de sensor orbital, na AE-B com resolução espacial de 1 m 

o NDWI e bandas do verde, vermelho e azul aparecem entre as 10 covariáveis mais 

importantes e para a resolução de 5 m, o NDWI e a banda do verde. Para resolução 

de 10 m, a variável NPCRI aparece entre as 10 mais importantes. 
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Figura 15 - As 10 covariáveis mais importantes para a predição do COS na AE-B com resolução 
espacial de 1 m, 5 m e 10 m. 

 

As covariáveis TPI e elev aparecem em primeiro no nível de importância para 

a predição do COS para resolução espacial de 1m na AE-C (Figura 16). Para 

resolução de 5 m, as covariáveis VD e TPI foram as de maior importância, enquanto 

para a resolução de 10 m foi a variável VD. As covariáveis baseadas em sensor orbital 

NIR, SBI e NPCRI figuram entre as 10 covariáveis mais importantes para resolução 

de 1 m e para resolução espacial de 5 m, o NIR e SBI. 

 

 

Figura 16 - As 10 covariáveis mais importantes para a predição do COS na AE-C com resolução 
espacial de 1 m, 5 m e 10 m. 

A Figura 17 mostra que para AE-D com resolução espacial de 1 m as 

covariáveis com maior importância foram DAH, SH e NDWI, para a resolução de 5 m 

a maior importância ficou com as covariáveis MRRTF e DAH e para resolução espacial 

de 10 m, NPCRI, SH e DAH. Quanto as covariáveis baseadas em sensor orbital, 

NDWI, NPCRI e SBI aparecem entre as 10 covariáveis mais importantes para 
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resolução de 1 m e para a resolução de 5 m, a banda do azul. Já para resolução de 

10 m, o NPCRI, sendo essa a variável que mais contribuiu com a predição de COS 

nessa AE para resolução espacial de 10 m. 

 

 

Figura 17 - As 10 covariáveis mais importantes para a predição do COS na AE-D com resolução 
espacial de 1 m, 5 m e 10 m. 
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4. Discussão 

 

A performance dos modelos preditores utilizando covariáveis com uma 

resolução espacial de 1 m foi visivelmente superior do que para as demais resoluções 

na maioria dos casos (Tabela 5). Em todas as 4 AE o R2 foi maior para os modelos 

treinados utilizando covariáveis com 1 m de resolução espacial em relação as 

resoluções espaciais menores.  

Porém o mesmo comportamento não ocorreu em relação ao RMSE, este teve 

um aumento consistente nas AE-C e AE-D conforme a resolução da AE diminuiu, ou 

seja, quanto menor a resolução espacial maior o erro do modelo predito. Na AE-A, 

entretanto, o RMSE para as resoluções de 1 m e 5 m foram praticamente os mesmos, 

nessa AE o RMSE teve um aumento significativo somente para a resolução de 10 m.  

Entre as 4 AE, a AE-B foi a que apresentou menor diferença tanto para R2 

quanto para o RMSE. O R2 não apresentou diferença expressiva entre as 3 

resoluções, contudo, diferente dos outros casos, nesta AE o desempenho do modelo 

predito foi levemente melhor para a resolução de 10 m. Em relação ao RMSE, este, 

além de também apresentar pouca variação, o menor erro também foi encontrado 

para o modelo treinado com covariáveis com resolução espacial de 10 m. Um das 

possíveis explicações para esse resultado pode estar na posição em que cada uma 

das AE se encontra no relevo, além do próprio relevo dentro das AE. No que se refere 

as covariáveis do terreno, o que se espera é que uma maior resolução espacial seja 

capaz de representar melhor o terreno em áreas pequenas do que menores 

resoluções espaciais. No entanto as AE-A e AE-B encontram-se no terço inferior da 

BHAE, uma área menos declivosa. Por serem áreas mais uniformes, a menor variação 

de valores pode estar influenciando o treinamento do modelo, já que essa 

uniformidade está presente em todas as resoluções, diferente das demais AE. Este 

comportamento é contrário ao encontrado no estudo realizado por Saurette et al. 

(2022), nele os autores sugerem que a resolução espacial das covariáveis exerceu 

uma menor influência em relação ao número de amostras. Porém, ao contrário deste 

estudo, os autores variaram o número de amostras e utilizaram diferentes algoritmos 

de machine learning em uma única área. 

A variação do COS dentre as 4 AE ficou dentro do esperado, levando em 

consideração os dados resultantes das análises de laboratório (Figura 10, Figura 11, 

Figura 12, Figura 13). No geral os maiores teores de COS se concentraram nas áreas 



54 

 

mais baixas, áreas de drenagem, áreas úmidas e áreas de floresta. Em todas as AE 

houve uma coerência nos mapas preditos para cada uma das 3 resoluções, onde a 

distribuição do COS foi parecida. Os menores teores de COS foram encontrados 

dentro da área de lavoura, mostrando que está havendo um aporte negativo de COS 

nas AE. As AE são cultivadas por meio do plantio convencional, antes da semeadura 

a área é arada e gradeada causando a desagregação do solo, após a colheita o solo 

permanece descoberto até a germinação das plantas de cobertura.  

Por consequência, a matéria orgânica é retirada durante a colheita e não há 

um novo aporte dessa matéria orgânica na área, além disso, antes da semeadura e 

após a colheita o solo permanece descoberto sendo afetado pela erosão e 

escoamento superficial. No mapa com resolução de 1m da AE-C é possível observar 

que as regiões que mais concentram COS dentro da lavoura são as áreas com início 

de erosão por sulcos, que concentram o escoamento de água ou áreas que possuem 

um acúmulo excessivo de água. Esse comportamento também pode ser observado 

nas demais AE, exceto na AE-B, ainda que de forma menos evidente. Estudos como 

os de Lal (2013) e Salemme et al. (2018) corroboram com este cenário, estabelecendo 

uma relação de redução do COS em áreas onde ocorrem práticas agrícolas. Além 

disso, estudos de Fissore et al. (2017), Olson et al. (2016) e Young et al. (2014) 

mostraram que a topografia em conjunto com processos erosivos e de deposição são 

responsáveis pelo transporte e o acúmulo de COS ao longo do terreno. 

Os mapas de COS preditos para a AE-B mostram uma maior concentração 

de COS na área mais elevada da AE. Esta área abrange parte da lavoura e área de 

silvicultura. Nesta AE foi possível observar uma menor homogeneidade na 

incorporação da casca de arroz carbonizada ao solo, consequentemente uma maior 

amplitude nos valores de COS, o que pode ser confirmado ao se observar o boxplot 

da Figura 7. A AE-B possui ao mesmo tempo um dos menores valores de COS e o 

maior valor de COS, além de possuir a maior quantidade de outliers e os maiores 

valores de outliers.  

Em nenhuma das AE foi possível realizar a amostragem de todos os pontos 

gerados a partir do cLHS devido à dificuldade de acesso em alguns locais, como áreas 

com vegetação densa e com espinhos e áreas de banhado. Entretanto, em todas as 

AE, exceto a AE-B, foi possível realizar amostragens de forma representativa em todo 

o relevo. Já na AE-B, a porção mais baixa do terreno encontrava-se inacessível 

durante o período de coleta das amostras. O resultado apresentado pela AE-B 
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demonstra a importância de se realizar uma amostragem uniforme da área, de forma 

que as suas principais características sejam representadas. Como solução para o 

problema se sugere realizar a amostragem da área em períodos mais secos do ano 

ou procurar empregar metodologias como a proposta por Cambule et al. (2013). Estes 

autores propuseram uma metodologia para a realização de MDS em áreas 

inacessíveis, construindo um modelo baseado em amostras de uma área acessível 

combinados com dados espaciais baseados nos fatores de formação do solo para 

mapear uma área inacessível com características semelhantes. 

Os mapas de incerteza apresentaram dois cenários distintos, um para as AE-

A e AE-B e outro para as AE-C e AE-D (Figura 10, Figura 11, Figura 12, Figura 13). 

As duas primeiras áreas, que se encontram no terço inferior da bacia e apresentam 

um relevo mais plano apresentaram no geral uma maior incerteza e uma maior 

variabilidade dessa incerteza. As AE-C e AE-D que se encontram no terço superior da 

bacia e em região mais declivosa apresentaram uma menor incerteza e menor 

variabilidade nos valores de incerteza. Este comportamento pode estar relacionado 

com as covariáveis utilizadas neste estudo. A maioria das covariáveis utilizadas foram 

derivadas do MDE, 34 das 43 covariáveis utilizadas, além disso as covariáveis com 

maior importância para explicação do modelo também são as covariáveis derivadas 

do MDE. Dessa forma, entende-se que uma maior variabilidade nas características do 

terreno atuou de forma benéfica na atenuação da incerteza dos mapas gerados. Do 

mesmo modo, a baixa variabilidade do terreno nas duas AE mais planas, atuou de 

forma negativa nos mapas gerados, causando uma maior incerteza nessas áreas.  

Em estudo realizado por Guo et al. (2021), estes observaram que em áreas 

de baixo relevo há também uma baixa variabilidade nos atributos do terreno, 

consequentemente diminuindo a capacidade preditiva do modelo. MDE com melhores 

resoluções espaciais podem ser capazes de representar melhor o relevo da área, 

atenuando o problema, como pode ser observado comparando os mapas com 

resolução espacial de 1 m frente aos de 10 m nas AE-A e AE-B. Entre as diferentes 

resoluções espaciais os valores de SD e CV da incerteza aumentaram de forma 

gradativa acompanhando o aumento da resolução espacial para as AE-A, AE-B e AE-

C, ou seja, as resoluções espaciais de 1 m tiveram o menor valor de SD e CV e 

resoluções espaciais de 10 m, os maiores valores. Para a AE-D, a resolução espacial 

de 5 m obteve o menor valor de SD e CV e a resolução de 10 m o maior valor de SD 

e CV. Essa diferença é mais evidente nas AE-A e AE-B, onde houve uma maior 
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diferença entre o CV dos mapas de incerteza do que nas demais AE. Não é possível 

afirmar se o modelo está tendo mais dificuldade em predizer o COS nas áreas de 

menor resolução espacial, porém observou-se que a menor densidade de pixels dos 

mapas com resolução espacial menor tem influenciado na amplitude dos valores. 

Dessa forma, os mapas com menor densidade de pixels possuem uma proporção 

maior de valores extremos do que mapas com maior densidade de pixels.  

A predominância das covariáveis do terreno (Figura 14, Figura 15, Figura 16 

e Figura 17) entre as covariáveis com maior importância para a predição do COS nas 

AE pode ter relação com a distribuição dos pontos amostrados dentro de cada área. 

A maioria das amostras se encontraram dentro do limite da lavoura, assim, os valores 

extraídos de cada variável associada com a vegetação tive uma menor capacidade 

de explicar a área como um todo, como consequência uma menor relevância para o 

modelo. Ainda assim, covariáveis como NDVI, NDWI, NPCRI e a banda do azul 

obtiveram uma importância considerável para a maioria dos mapas.  

Covariáveis como MRVBF e ELEV também mostraram grande importância em 

um estudo realizado por Lamichhane et al. (2022), onde realizaram o mapeamento de 

carbono em áreas agricultáveis do Nepal. Em relação as covariáveis obtidas por 

sensor orbital, covariáveis como NDVI e a banda do azul também estiveram dentre as 

mais importantes. Covariáveis como NDVI, ELEV, MRVBF, TPI também se mostraram 

importantes em estudos realizados por (DHARUMARAJAN et al., 2020, 2021; 

ZHANG; ZHANG; XU, 2022). Os resultados encontrados corroboram com os 

resultados de Gomes et al. (2019), para mapeamento digital de carbono em escala 

nacional no Brasil, onde nos primeiros 15 cm de profundidade, as covariáveis como 

NDVI, VD, ELEV, SH e STANH tiveram uma maior influência na predição. 
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5. Conclusão 

 

Este estudo mostrou que é possível realizar o mapeamento de COS em alta 

resolução em escala de propriedade agrícola, utilizando covariáveis derivadas a partir 

de MDE obtidos através de ARPs. Dentre as 4 AE, as localizadas no terço superior da 

BHAE, em relevo mais declivoso, apresentaram no geral os melhores resultados. 

Dentre as 3 resoluções espaciais, os mapas gerados a partir de covariáveis com 

maiores resoluções espaciais, 1 m, obtiveram os melhores resultados. A incerteza 

para esses mapas foi menor em relação a mapas produzidos com menores resoluções 

espaciais, 5 m ou 10 m. A acurácia do modelo também se mostrou melhor para os 

modelos treinados com covariáveis com maiores resoluções espaciais, sendo a AE-C 

a área que apresentou o melhor desempenho dentre todas. Em relação a importância 

das covariáveis, as relacionadas ao relevo no geral obtiveram a maior importância, 

visto que são maioria e as áreas apresentam pouca variabilidade de vegetação. 

O estudo também mostrou que houve limitações relacionadas ao número de 

amostras. Por se tratar de covariáveis de alta resolução espacial a malha amostral se 

mostrou insuficiente, sendo necessário a utilização de um buffer para a criação 

aleatória de mais pontos. O acesso a algumas regiões das AE também se mostrou 

um problema, em virtude disso algumas dessas regiões ficaram sem serem amostras. 

Esse fator pode ter prejudicado o treinamento e consequentemente o resultado final 

em algumas das AE. Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a realização 

do mapeamento com uma maior malha amostral e a realização de amostragens nas 

regiões que se encontravam inacessíveis. Além disso, uma maior diversidade de 

covariáveis, que representem melhor os fatores de formação do solo, é sugerido.  
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