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RESUMO GERAL

A textura do solo é um fator determinante que influencia diversos aspectos do ambiente
terrestre, incluindo a fertilidade, a retencdo de agua e a biodiversidade. Compreender sua
distribuicdo é, portanto, essencial para uma gestdo sustentavel das terras agricolas. Com o
advento das tecnologias de sensoriamento proximal e remoto, tornou-se possivel obter
informacOes detalhadas sobre a textura do solo com maior eficiéncia. Essas tecnologias
permitem analisar as caracteristicas do solo de forma mais rapida e econémica otimizando os
processos de analise. Nesse sentido, inicialmente avaliou-se a contribuicdo dos dados de
sensoriamento proximal e remoto na predic¢do da textura do solo. Para isso, foram coletadas 114
amostras dos horizontes superficial e subsuperficial da Fazenda Muquém da UFLA. Essas
amostras foram analisadas pelo método da pipeta para granulometria, complementadas por
medicbes de espectrometria de fluorescéncia de raios-X portatil e de susceptibilidade
magnética. Foram gerados quinze (15) atributos do terreno derivados de Modelos Digitais de
Terreno com resolucdo de 12,5 m, utilizando os softwares QGIS. Os modelos de predi¢ao foram
construidos utilizando o algoritmo Random Forest, demonstrando que a integracdo de dados de
sensores proximais com informac@es topograficas melhora significativamente a precisdo dos
mapas de propriedades do solo. Em segundo lugar, analisou-se o impacto dos atributos do
terreno e do material de origem em diferentes resolucdes espaciais na predi¢do da textura do
solo no campus da UFLA. Modelos Digitais de Terreno derivados de curvas de nivel de 1 m a
30 m, assim como dados dos projetos Alos Palsar e SRTM, foram utilizados para gerar 15
atributos do terreno. Os modelos foram treinados com os algoritmos Random Forest e SVM,
com base em 232 amostras de solo. A analise revelou que o material de origem foi um fator
determinante para a predicdo da areia, silte e argila, seguido de atributos como o Analytical
Hillshading, LS-Factor, Channel Network Base Level, Multiresolution Index of Ridge Top
Flatness e Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness. Além disso, 0s MDT com resolugédo
de 10 m a 20 m produziram os modelos mais precisos, confirmando que resolucfes mais altas
(1 m, 5 m) ndo garantem, necessariamente, um melhor desempenho preditivo. Este estudo
demonstrou que a combinacdo de dados de sensoriamento proximal, de MDT e de algoritmos
de machine learning constitui uma abordagem eficaz para 0 mapeamento digital do solo,
promovendo uma gestdo sustentavel dos recursos pedologicos.

Palavras-chave: textura do solo; modelo digital de terreno; sensoriamento proximal;
sensoriamento remoto; machine learning; atributos do terreno; material de origem.



ABSTRACT

Soil texture is a key factor influencing various aspects of the terrestrial environment,
including fertility, water retention, and biodiversity. Understanding its distribution is therefore
essential for sustainable agricultural land management. With the advent of proximal and remote
sensing technologies, it has become possible to obtain detailed information about soil texture
with greater efficiency. These technologies enable faster and more cost-effective soil analysis,
optimizing analytical processes. In this context, the study initially evaluated the contribution of
proximal and remote sensing data in predicting soil texture. To achieve this, 114 samples were
collected from the surface and subsurface horizons of the Muquém Farm at UFLA. These
samples were analyzed using the pipette method for granulometry, complemented by
measurements from portable X-ray fluorescence spectrometry and magnetic susceptibility.
Fifteen (15) terrain attributes were derived from Digital Terrain Models with a resolution of
12.5 m, using QGIS software. Prediction models were built using the Random Forest algorithm,
demonstrating that integrating proximal sensor data with topographic information significantly
improves the accuracy of soil property maps. Secondly, the study analyzed the impact of terrain
attributes and parent material at different spatial resolutions on soil texture prediction at the
UFLA campus. DTMs derived from contour lines at resolutions ranging from 1 m to 30 m, as
well as data from the Alos Palsar and SRTM projects, were used to generate 15 terrain
attributes. The models were trained using the Random Forest and SVM algorithms based on
232 soil samples. The analysis revealed that parent material was a determining factor in
predicting sand, silt, and clay, followed by attributes such as Analytical Hillshading, LS-Factor,
Channel Network Base Level, Multiresolution Index of Ridge Top Flatness, and
Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness. Additionally, DTMs with resolutions
between 10 m and 20 m produced the most accurate models, confirming that higher resolutions
(Im, 5m) do not necessarily guarantee better predictive performance. This study demonstrated
that the combination of proximal sensing data, DTMs, and machine learning algorithms
constitutes an effective approach for digital soil mapping, promoting sustainable management
of soil resources.

Keywords: soil texture; digital terrain model; proximal sensing; remote sensing;
machine learning; terrain attributes; parent material.



INDICADORES DE IMPACTO

Esta pesquisa apresenta impactos relevantes nos ambitos social, tecnologico, econdmico
no contexto da agricultura de precisao e do manejo sustentavel do solo. A partir do uso de
sensores como a fluorescéncia de raios X portatil e a suscetibilidade magnética, aliados a
atributos derivados de Modelos Digitais de Terreno, foram desenvolvidos modelos preditivos
capazes de estimar com alta precisdo os teores de areia, silte e argila no solo. Os impactos se
expressam na validagdo de uma metodologia inovadora, de baixo custo e nao destrutiva, que
permite um diagnoéstico rapido na variabilidade espacial da fragdo textural do solo. E também
possibilitam a reducao significativa de gastos com analises laboratoriais tradicionais. O trabalho
apresenta carater extensionista ao promover intercimbio com agricultores e técnicos rurais,
impactando areas da UFLA e propriedades do sul de Minas, com potencial de replicagdo em
outras regides tropicais. Este estudo estd alinhado com as areas tematicas de Meio Ambiente
(5) e Tecnologia e produgdo (7) conforme a Politica Nacional de Extensdo Universitaria. A
pesquisa também contribui diretamente para os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
(ODS) da ONU, especialmente o ODS 2 (Fome Zero e Agricultura Sustentavel) e o ODS 9
(Inddstria, Inovacéo e Infraestrutura). Esta pesquisa contribui para o avango das metodologias
rpidas de caracterizagdo dos solos ao propor uma abordagem acessivel e reprodutivel,
aplicavel em diversos contextos pedoldgicos. Os resultados tiveram implicacdes significativas
para a cartografia digital de solos e a otimizacao das préaticas agricolas.



IMPACT INDICATORS

This research presents significant impacts in the social, technological, and economic
spheres within the context of agriculture precision and sustainable soil management. Through
the use of sensors such as portable X-ray fluorescence and magnetic susceptibility, combined
with attributes derived from Digital Terrain Models, predictive models were developed that can
accurately estimate the sand, silt, and clay content in soils. The impacts are reflected in the
validation of an innovative, low-cost, and non-destructive methodology that enables rapid
diagnosis of the spatial variability of soil texture fractions. It also allows for a significant
reduction in expenses associated with traditional laboratory analyses. The study has an
extensionist character by promoting exchanges with farmers and rural technicians, impacting
areas of UFLA and properties in southern Minas Gerais, with the potential for replication in
other tropical regions. This study aligns with the thematic areas of Environment (5) and
Technology and Production (7) according to the National University Extension Policy.The
research also directly contributes to the United Nations Sustainable Development Goals
(SDGs), particularly SDG 2 (Zero Hunger and Sustainable Agriculture) and SDG 9 (Industry,
Innovation, and Infrastructure).This study contributes to the advancement of rapid soil
characterization methodologies by proposing an accessible and reproducible approach,
applicable across various pedological contexts. The results have significant implications for

digital soil mapping and the optimization of agricultural practices.
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1 INTRODUCAO GERAL

A textura do solo é um dos atributos mais fundamentais na caracterizacdo dos solos,
influenciando diretamente as propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas que afetam o
desenvolvimento das plantas no perfil do solo. A distribuicdo das fracGes texturais (areia, silte
e argila) esta diretamente relacionada aos processos de formagdo do solo, a mineralogia da
fracdo fina e as condicBes ambientais predominantes (Schaetzl; Anderson, 2005).
Tradicionalmente, a determinacdo da textura do solo baseia-se em métodos analiticos
laboratoriais caros, destrutivos e demorados (Huuskonen, 2018; Hossain et al., 2018; Tan,
2005). Essas limitagdes restringem a obtencéo de dados detalhados sobre a textura do solo que
ainda representa um desafio, especialmente em grande escala, devido a complexidade das
analises laboratoriais e ao alto custo associado a amostragem intensiva no campo.

Diante dessas limitacdes, técnicas alternativas emergiram, buscando utilizar uma
variedade de abordagens de sensoriamento proximal e remoto nas analises (Triantafilis et al.,
2009; Guo et al., 2015). Uma dessas técnicas de sensoriamento proximal, é a espectrometria de
fluorescéncia de raios-X portatil (pXRF) que ganha uma popularidade enorme na anélise de
solos (Weindorf et al., 2014). Este equipamento permite uma analise rapida, ndo destrutiva e in
situ da composicéo elementar dos solos, oferecendo um grande potencial para a estimativa
direta de propriedades fisicas do solo.

Varios estudos demonstraram relacdes entre as propriedades do solo e dados de
sensoriamento remoto. Entre esses, dados elementares obtidos pelo pXRF foram usados para a
determinacdo do teor de carbono organico (Gomez et al., 2008; Stevens et al., 2010), pH
(Sharmaet al., 2014), salinidade (Swanhart et al., 2014), capacidade de troca cationica (Sharma
et al., 2015), horizonte do solo (Weindorf et al., 2012a), material de origem (Weindorf et al.,
2015), teor de CaCOs (Chakraborty et al., 2017) e a textura do solo (Zhu et al., 2011; Dematté
etal., 2007; Breunig et al., 2008; Liao et al., 2013). Além disso, os Modelos Digitais de Terreno
(MDT), derivados de diferentes resolugdes espaciais, também fornecem atributos topogréaficos
que refletem processos de erosdo, deposicdo e intemperismo, essenciais para compreender a
distribuicéo espacial das fragdes texturais no solo (McBratney et al., 2003).

Entretanto, embora correlagOes entre sensores proximais e textura do solo tenham sido
estabelecidas em estudos anteriores, a variabilidade geoquimica dos solos e as interacfes
complexas entre as variaveis podem afetar a robustez dos modelos preditivos. Para melhorar a
precisdo das estimativas, uma abordagem integrada que combine dados de pXRF e
susceptibilidade magnética com atributos do terreno complementares (como inclinagéo,

curvatura, indice topografico, sombra e outros) constitui uma estratégia promissora. Esses
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parametros, que podem ser facilmente medidos em campo e fornecer informacdes adicionais
que refinam as predicgdes.

Além disso, o0 avanco das técnicas de aprendizado de maquina (machine learning)
oferece novas oportunidades para explorar esses conjuntos de dados multidimensionais.
Diversos métodos foram utilizados para a predicéo de propriedades do solo utilizando dados de
sensoriamento remoto, como a multiple linear regression (Ben-Dor et al., 2002; Nanni;
Dematté, 2006), partial least squares regression (Stevens et al., 2008; Gomez et al., 2008),
métodos geoestatisticos e hibridos (Lark; Bishop, 2007; Lark et al., 2012; Rivero et al., 2007,
Eldeiry & Garcia, 2010) e boosting regression tree model (Ciampalini et al., 2014). Entre esses,
0 Random Forest se destaca como o mais aplicado em mapeamento digital de solos (Chen et
al., 2022). Sendo capaz de lidar com grandes e complexos conjuntos de dados, e tem sido
amplamente utilizado na modelagem da textura do solo (Hengl et al., 2018; Nussbaum et al.,
2018; Poppiel et al., 2019). Ele é frequentemente empregado em abordagens de mapeamento
digital de solos com conjuntos abrangentes de variaveis ao contrario dos modelos de regressao
classicos (Duchesne; Ouimet, 2021; Gebauer et al., 2022). Ele pode também capturar relacdes
ndo lineares e interacBes complexas entre multiplas variaveis, melhorando assim o desempenho
preditivo.

Assim, diante desse contexto, a presente pesquisa busca avaliar o potencial de uma
abordagem combinando sensores proximais e atributos de terreno com diferentes resolucoes
espaciais na predicdo da textura do solo. Para isso, duas areas com caracteristicas distintas
foram estudadas. A primeira objetiva de avaliar a contribuicdo dos dados de sensoriamento
proximal e remoto para a predi¢do e 0 mapeamento da textura do solo, utilizando espectrometria
de fluorescéncia de raios-X portatil, susceptibilidade magnética e atributos do terreno. A
segunda area de estudo analisou o impacto da resolucéo espacial na avaliacdo dos atributos do
terreno e explorou sua integracdo com os dados do material de origem para a predi¢éo da textura

do solo.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1  Andlise granulométrica do solo

A distribuicdo granulométrica é uma caracteristica intrinseca de cada solo, relacionada
com sua capacidade de retencéo de agua e nutrientes, e independe do manejo (Carvalho et al.,
1986). Em lingua portuguesa, a principio adotava-se o termo andlise mecéanica do solo,
posteriormente substituido por “andlise granulométrica do solo”, que ¢ mais especifico e
exprime melhor sua finalidade (Medina; Grohmann, 1962). De forma analoga, em lingua
inglesa, o termo “mechanical analysis”, utilizado em trabalhos antigos (Wiley, 1894; Briggs et
al., 1904; Kilmer; Alexander, 1949), foi substituido por “particle size analysis” em tradugdo
literal, “andlise do tamanho de particulas”. Antes do desenvolvimento da pedologia como
ciéncia, antigos agricultores ja utilizavam termos como solo leve, pesado, médio e barrento para
classificar seus solos (Medina; Grohmann, 1962).

Algumas das primeiras metodologias cientificas para anélise granulométrica surgiram
ainda na segunda metade do século XIX, de forma independente em diversos paises como
Estados Unidos, Alemanha, Italia, Franca, Bélgica e Russia e foram descritas por Wiley (1894).
O autor descreve as dificuldades enfrentadas por cientistas pioneiros, principalmente com
relacdo a disperséo do solo e quantificacdo das suas fracOes, a morosidade nas analises e a falta
de padronizagdo. Com relacdo a quantificacdo das fracGes do solo apds a dispersdo, tentativas
de tornar as analises mais rapidas e precisas foram feitas, a exemplo do método da centrifuga,
proposto por Briggs et al. (1904). Posteriormente, surgiu o método da pipeta, desenvolvido
simultaneamente no Pais de Gales por Robinson (1922) e nos Estados Unidos, por Jennings et
al. (1922), conforme citado por Tyner (1940). Esse método, que se utiliza de pipetagem de
aliquotas de uma suspensdo contendo solo previamente disperso para posterior secagem e
pesagem, sofreu adaptaces ao longo da histdria, mas seu principio se mantém igual, sendo
atualmente considerado como padrdo (Kilmer; Alexander, 1949; Carvalho et al., 1986;
Donagemma et al., 2017). Com o objetivo de tornar a analise granulométrica mais pratica e
rapida, Bouyoucos (1927) desenvolveu, nos Estados Unidos, a metodologia do densimetro,
posteriormente modificada pelo mesmo autor. Operacionalmente mais simples e com boa
relacdo com o método padréo, vem sendo utilizada em analises de rotina (Bouyoucos, 1930;
Medina; Grohmann, 1962; Day, 1965; Claessen, 1997; Camargo et al., 2009; Donagemma et
al., 2017). A diferenga entre os métodos da pipeta e do densimetro consiste na forma de
quantificacdo da argila, sendo, no primeiro, por gravimetria de aliquotas e, no segundo, por
estimativa com base na densidade da suspensdo. Ambos requerem uma boa disperséo do solo.

Recentemente, outros métodos vém sendo propostos, como os que utilizam granulémetros,
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equipamentos previamente calibrados que quantificam a distribuicdo de particulas de solo
dispersas em uma suspensao utilizando feixes de laser, podendo fornecer curvas continuas de
distribuicdo do tamanho de particulas (Blott et al., 2004; Eshel et al., 2004; Silva et al., 2013;
Oliveira et al., 2016).

Outro método, considerado ndo destrutivo, permite a estimativa diretamente em uma
amostra de “terra fina”, que ¢ a andlise granulométrica por espectroscopia de infravermelho
proximo (NIRS) e espectrometria de fluorescéncia de raios-X portatil (pXRF). Entretanto, essa
técnica, ndo destrutiva e com resultados rapidos, possibilita a quantificacdo exata das fracdes
do solo, mas sim uma estimativa, com base em curvas de calibracéo, as quais devem ser obtidas
com base em metodologias referéncia (Chang et al., 2001; Ferraresi et al., 2012; Franceschini
etal., 2013; Silva et al., 2017).

2.1.1 AsfracGes do solo

Normalmente a divisdo da classificacdo dos sélidos se d& baseada nas suas dimensdes
de suas particulas. Existem diversas classificagces a serem utilizadas, como mostra a (Figura
1), mas nacionalmente a representacdo mais utilizada é a Associacdo Brasileira de Normas
Técnicas-ABNT.

Figura 1 — Classificagdo do solo.

ABNT i it areia d h
arglia
Hisk s202 Iy 3l fina | média |grossa| Pedreguiho
(1853) 0,002 0,06 02 06 2 80 200
IS0 - I areia pedregulho
nae [erplla £ EMe) fina | média |grossa| fino | grosso
0,075 0,425 2 475 19 75 200
. : areia
0,005 0,075 0,425 2 75
ASTM il ite AT matacéo
argila 5§ e | média |gmssa| pedregulho
0,005 0,075 0.425 2 475 75 300

Didmetro do grao (mm)

Fonte: ABNT-NBR 6502 (2015).
Dessa forma, no Brasil a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) define da
seguinte forma rochas e solo:
e Argila: Solo de granulagéo fina composto por fragmentos com dimensdes
inferiores que 0,002 mm, sendo assim apresentam, podendo ser moldado em diferentes

formas.
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e Silte: Por possui baixa ou nenhuma plasticidade, os solos apresentam uma
resisténcia quando seco o ar baixa. Seus atributos essenciais sdo correspondentes a parte
composta pela fracio silte. E constituido por fragmentos com didmetros entre 0,002 mm
e 0,05 mm.

e Areia: Néo plastico e ndo coesivo os sélidos sdo compostos por pequenos
fragmentos de rochas e por minerais possuindo o didametro entre 0,05 mm e 2,0 mm.
Sendo subdividido em areias grossas, finas e medias.

e Pedregulhos: S&o constituidos por solos minerais ou particulas de rocha, com
didmetro assimilado cerca de 2,0 e 60,0 mm. Podem ainda ser fragmentados em
pedregulhos finos, médios ou grossos.

2.1.2 Meétodos Granulométricos

Método das peneiras: O método das peneiras granulométricas, também conhecido como
analise granulométrica por peneiramento, é outro método amplamente empregado para
determinar a granulometria do solo. Nesse método, a amostra do solo é passada por um conjunto
de peneiras de malhas diferentes, que sdo empilhadas em ordem crescente de abertura. As
particulas maiores ficam retidas nas peneiras com aberturas menores, enquanto as particulas
menores passam pelas aberturas. A quantidade de solo retida em cada peneira € pesada e, com
base nesses dados, é possivel calcular a distribuicdo granulométrica da amostra. Esse método é
mais rapido que o da sedimentacdo e permite uma analise mais direta das fragdes
granulométricas.

Método da Sedimentacdo: O método da sedimentacdo ou decantagdo € um processo
fisico que constitui uma operacdo unitaria. Esse tipo de operacdo tem a finalidade de separar as
particulas solidas ou goticulas de liquidos por meio de um fluido, sendo um liquido ou gas, ou
ainda de liquidos imisciveis com densidades distintas. O mecanismo adotado nessa operacado
de separacdo € a transferéncia de movimento, por meio da gravidade. A técnica de sedimentacéo
se baseia principalmente na Lei de Stokes. Essa lei relaciona a velocidade das particulas, peso
especifico delas, viscosidade do fluido, didmetro e a gravidade, sendo representado pela
(Equacéo 1).

g+(pp—pw)*d?
V= &P (1)

Fonte: Lei de Stokes (Victor, 1978)

Sendo:

e Vs =velocidade de sedimentacdo da particula, m/s;
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e g = aceleragdo da gravidade, 9.81 m/s?;
e pp = densidade da particula, kg/m?;

e pw = densidade do fluido, kg/m?;

e d =diametro da particula, m;

e p=viscosidade dindmica, kg/m-s.

Outros métodos também podem ser utilizados, como a analise por difragdo a laser e a
analise por difracéo a laser com dispersdo de pressdo. Esses métodos mais modernos permitem
uma analise precisa e rapida, mas podem ser mais complexos e requerer equipamentos
especializados.

2.2 Mapeamento Digital de Solos

A predicdo e o Mapeamento Digital de Solos (MDS) tiveram suas bases estabelecidas
por Mcbratney et al. (2003) e definidas por Lagacherie e Mcbratney (2006) como
“'desenvolvimento de sistemas de informacao espacial de solos com modelos numéricos para
estimar variagOes espaco-temporais de classes e propriedades do solo, integrando observacdes,
conhecimento e covariaveis ambientais”. O MDS foi desenvolvido na busca de solugdes para
as incertezas comuns no método tradicional. Neste contexto, novas abordagens de modelagem
guantitativa dos solos tém sido propostas, a fim de descrever, classificar e estudar os padrdes
de variacdo espacial dos solos na paisagem, objetivando melhorar o conhecimento da
variabilidade espacial dos solos, da precisao e da qualidade da informacdo, atraves de diversas
técnicas quantitativas, chamadas no conjunto, de Pedometria (Webster, 1984). O MDS é
realizado através do uso de funcdes de predicdo espacial de solos (FPES). Tais funcdes
constituem um método de ajuste das relages quantitativas existentes entre o solo e 0 ambiente
em que 0 mesmo ocorre. A estrutura das FPES é simplificada por S=f (s, c, o, 1, p, a, n) que
constitui o modelo scorpan, onde S = classe ou propriedade do solo a ser predita em funcéo de
s = informacdo do solo previamente disponivel, ¢ = clima, o = organismos, r = relevo, p =
material de origem, a = tempo, e n = posicao espacial (McBratney et al., 2003). Esse modelo
constitui uma generalizacdo do bastante conhecido modelo clorpt (Jenny, 1941): S =f (cl, o, r,
p, t), onde S = solo, é funcdo de cl = clima, 0 = organismos, r = relevo, p = material de origem
e t = tempo).

A abordagem scorpan permite predizer as propriedades do solo levando em
consideracdo a variabilidade espacial. Além disso, os produtos gerados por MDS incluem os
conceitos de incerteza e acuracia associados as FPES (Samuel-Rosa et al., 2012; Mcbratney et
al., 2000).
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2.3 Espectrometria portatil de fluorescéncia de raios-X

Capaz de quantificar uma gama de elementos em segundos (Ribeiro et al., 2017), o
principio operacional dos espectrometros de fluorescéncia de raios-X portateis (pXRF) € similar
aos grandes aparatos usados em laboratorios (Weindorf; Bakr; Zhu, 2014). Fotons de raios-X
de alta energia incidem sobre o material analisado a fim de excitar os elétrons das camadas
internas dos &tomos, fazendo-os sair de orbitais mais internos para orbitais mais externos. Estes,
por sua vez, ao retornarem aos seus orbitais originais, emitem o excedente energético na forma
de fluorescéncia. Esta € especifica de cada elemento, o que permite a identificacdo e
quantificacdo de diferentes elementos (Weindorf et al., 2012b).

Excelentes resultados utilizando dados do pXRF ja foram reportados na ciéncia do solo,
em predicdes de pH (Sharma et al., 2014; Silva et al., 2017), capacidade de troca de cations
(Sharma et al., 2015), textura (Pierangeli et al., 2022; Zhu; Weindorf; Zhang, 2011),
contaminacéo do solo (Chakraborty et al., 2017), estudos de génese e caracterizacao de perfil
do solo (Swanhart et al., 2014; Silva et al., 2018; Stockmann et al., 2016; Weindorf et al.,
2012a), além de variaveis para o mapeamento de classes de solo (Silva et al., 2016) e outros.
2.4  Atributos do terreno originados do MDT

A identificacdo de formas de terreno € tradicionalmente realizada por julgamentos em
termos qualitativos, baseando-se nas descri¢Oes obtidas na fase de interpretacdo da paisagem.
Métodos paramétricos sdo também possiveis e de grande interesse, pois fornecem uma base
mais objetiva e uniforme para a identificacdo de sistemas terrestres. Algumas das vantagens da
utilizacdo da andlise digital do terreno sobre o método tradicional de andlise, consistem na
rapidez e economia para quantificacdo e classificagdo de dados do relevo (Mcbratney;
Minasnya, 2003).

Véarios sdo os trabalhos que relacionam o comportamento dessas variaveis
morfométricas com um determinado padréo de ocorréncia de atributos dos solos ou de classes
de solos na paisagem (Zhu, 2001; Chagas; Carvalho; BHERING, 2011; Souza; Dematté, 2008;
Debella-Gilo; Etzelmiller, 2009). O mapeamento do solo realizado de forma automatizada,
resultando no que é denominado de Mapeamento Digital de Solos, faz uso de variaveis
ambientais derivadas de um MDT e vérias outras, como climéticas, ligadas a vegetacao, etc.
para a predicéo espacial de classes de solos (SANCHEZ et al., 2009).

De acordo com o exposto, fica evidente o emprego de atributos do terreno, derivados de
um MDT, como variaveis ambientais em estratégias de MDS. O uso dessas informagdes do
terreno pode ser acompanhado de outras variaveis que expressem alguma relagcdo com os fatores

de formacdo dos solos.
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Slope (Slp)

Slope refere-se & medida da inclinacdo de uma superficie. Ela indica o angulo ou o
gradiente do terreno, mostrando quanto a elevacdo muda em uma certa distancia. Nos contextos
geograficos e geoespaciais, a inclinacdo €é frequentemente expressa em graus ou em
porcentagem (Zevenbergen, 1978):

e Graus: Uma inclinagdo de 0° é completamente plana, enquanto uma inclinagao de

90° é uma queda vertical ou um penhasco;

e Porcentagem: Isso € calculado como a diferenca de elevagdo dividida pela distancia

horizontal, multiplicada por 100. Por exemplo, uma inclinacdo de 10% significa
que para cada 100 unidades de distancia horizontal, a elevacdo muda em 10
unidades. A inclinacdo é crucial em varios campos, como a engenharia civil, as
ciéncias ambientais e o0 planejamento do uso da terra. Ela ajuda a determinar a
adequacdo das terras para construcdo, agricultura e outros usos. Por exemplo,
inclinacbes mais acentuadas podem estar sujeitas a erosdo e deslizamentos de terra,
enguanto areas mais planas sdo mais adequadas para a construcdo de estruturas.

Nos modelos digitais de terreno (MDT), a inclinacdo é calculada para cada pixel
comparando sua elevacdo com a dos pixels vizinhos, frequentemente usando o método de
Zevenbergen e Thorne (1987), que considerou os pixels circundantes em uma janela de 3x3
para determinar o gradiente.

Valley Depth (VD)

O Valley Depth significa a distancia vertical entre a elevagdo no topo da escarpa e a
elevacdo na base da escarpa. A profundidade do vale é calculada como a diferenca entre a
elevacdo e um nivel de crista interpolado. A interpolacdo do nivel de crista utiliza o algoritmo
implementado na ferramenta Vertical Distance to Channel Network. Ele realiza as seguintes
etapas: definicdo das células de crista (usando a ordem de Strahler no MNT invertido); a
interpolacdo do nivel da crista e a subtracdo das elevacgdes originais do nivel da crista (Conrad
etal., 2015).

Curvature

A Curvature é a segunda derivada da elevacdo, o que destaca a convexidade ou a
concavidade do terreno. Se uma superficie € convexa (como o0 cume de uma montanha), ela tera
uma curvatura positiva. Se uma superficie é cdncava (como uma depressdo ou o fundo de um
vale), ela tera uma curvatura negativa. A curvatura é baseada no método de Zevenbergen e
Thorne (1987).

Profile Curvature (PrC)
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O Profile Curvature € a curvatura da superficie na direcdo da inclinacdo mais acentuada
(no plano vertical de uma linha de fluxo). A Curvatura de Perfil afeta a velocidade de fluxo da
agua que drena a superficie e influencia a eroséo e a deposi¢do. Em locais com Curvatura de
Perfil convexa (negativa), a erosdo prevalecerd, e em locais com curvatura concava (positiva),
ocorrerd a deposicdo. A curvatura do perfil é a curvatura paralela a dire¢do da inclinagéo,
reportada em 100 m. E baseada no método de Zevenbergen e Thorne (1987).

Plan Curvature (PIC)

O Plan Curvature € a curvatura em um plano horizontal. Ela também pode ser descrita
como a curvatura da linha de contorno hipotética que passa por uma célula especifica. A
curvatura do plano é positiva para células com contornos céncavos e negativa para células com
contornos convexos (Zevenbergen, 1978). A curvatura do plano pode ser usada para diferenciar
entre cristas e vales. A curvatura planiforme € a curvatura perpendicular a direcdo da inclinagéo,
relatada em 100 m. E baseada no método de Zevenbergen e Thorne (1987).

Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness (MRVBF)

O indice MRVBF avalia a planitude e a baixa altitude do terreno em varias escalas e
resolucdes de DEM para identificar fundos de vales, que representam areas que séo planas em
maltiplas escalas e permanecem baixas em relacdo ao relevo circundante em escalas mais
grosseiras (Gallant; Dowling, 2003). A planitude é medida pelo inverso da inclinacéo, e a baixa
altitude é medida por uma classificacdo da elevacdo em relacdo a uma area circular ao redor.
As duas medidas, ambas escaladas para o intervalo de 0 a 1, sdo combinadas por multiplicacédo
e podem ser interpretadas como funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy. A identificacdo de
fundos de vales é realizada em uma variedade de escalas para identificar diferentes escalas de
fundos de vales. As medidas de planitude (a partir da inclinacéo) e planitude do fundo do vale
(planitude e baixa altitude) sdo levadas separadamente ao longo da série de escalas. O algoritmo
de planitude do fundo do vale multirresolucdo (MRVBF) identifica fundos de vales usando as
seguintes suposi¢des: (1) Fundos de vales séo baixos e planos em relagdo ao seu entorno; (2)
Fundos de vales ocorrem em uma variedade de escalas; (3) Fundos de vales maiores sdo mais
planos do que menores.

Multiresolution Index of the Ridge Top Flatness (MRRTF)

O MRRTF é um indice topogréafico projetado para identificar areas altas e planas em
uma variedade de escalas. Ele complementa o indice MRVBF, que é projetado para identificar
areas de material depositado em fundos de vales planos. Ao contrario do MRVBF, o indice
MRRTF nédo tem uma ligacdo clara com processos de formagdo de relevo, mas tem se mostrado

um complemento atil ao MRVBF na classificacdo de formas de relevo. Valores zero indicam
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areas que sdo ingremes ou baixas, com valores 1 e maiores indicando progressivamente areas
maiores de terras altas e planas (Gallant, et al., 2013).
LS-Factor (LSF)

O modelo USLE (Equacéo Universal de Perda de Solo) é o modelo mais frequentemente
usado para a estimativa do risco de erosdao do solo. Entre as seis camadas de entrada, a
combinacdo do comprimento da encosta e do angulo da encosta (fator LS) tem a maior
influéncia na perda de solo (Panagos et al., 2015). O fator S mede o efeito da inclinacdo da
encosta e o fator L define o impacto do comprimento da encosta. O fator LS combinado
descreve o efeito da topografia na erosdo do solo. O Centro Europeu de Dados de Solo
(ESDAC) desenvolveu uma nova avaliacdo pan-europeia de alta resolucéo da erosdo do solo
para obter uma melhor compreensao dos padrdes espaciais e temporais da erosdo do solo na
Europa. O célculo do LS foi realizado usando a equacéo original proposta por Desmet e Govers
(1996) e implementada usando o Sistema para Anéalises Geocientificas Automatizadas (SAGA),
que incorpora um algoritmo de fluxo multiplo e contribui para uma estimativa precisa da
acumulacdo de fluxo. O conjunto de dados do fator LS foi calculado usando um Modelo Digital
do terreno (MDT) de alta resolucéo (25 m) para toda a Unido Europeia, resultando em uma
melhor delimitacdo das areas em risco de erosdo do solo em comparagdo com conjuntos de
dados de resolugdo mais baixa. Esta abordagem combinada de uso de ferramentas de software
GIS com MDT de alta resolucdo foi aplicada com sucesso em avaliagdes regionais no passado
e agora esta sendo aplicada pela primeira vez em escala europeia.

Aspect (Asp)

O Aspect é a direcdo da bussola que a inclinacdo do terreno enfrenta. Um aspecto de 0
significa que a inclinacdo esta voltada para o norte, 90 para o leste, 180 para o sul e 270 para 0
oeste. O aspecto descreve a orientacdo da inclinacdo mais forte. Geralmente € reportado em
graus, onde uma inclinacdo diretamente para o norte corresponde a um aspecto de 0°, um
aspecto oriental é 90°, o sul é 180° e o oeste é 270°. Por padrdo, uma inclinacdo plana recebe
um aspecto arbitrario de 180°. Como o0 aspecto € diretamente baseado na inclinacéo, ele varia
entre 0 método de Horn (1981) (padrdo) e o de Zevenbergen e Thorne (1987).

Analytical Hillshading (AH)

O Analytical Hillshading € um mapa de declives sombreado pelo aspecto do declive. O
mapa de declives é uma boa ferramenta para visualizar terrenos, mas ndo distingue entre
montanhas e vales. Pode, portanto, ser ligeiramente dificil de interpretar em terrenos
montanhosos. As sombras de relevo sdo, portanto, muitas vezes preferiveis para visualizar

MDT. Com um azimute ocidental (um sol simulado vindo do Oeste), todos os declives orientais
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séo ligeiramente mais escuros. Este modo de sombrear os declives frequentemente gera um
mapa muito mais facilmente interpretado do que o mapa de declives (Zevenbergen, 1978).
Channel Network Base Level (CNBL)

O Channel Network Base Level é um indice geomorfoldgico que representa a posicao
relativa de um ponto da paisagem em relacdo ao nivel de base da rede de drenagem. Ele permite
avaliar a influéncia dos processos de eroséo, transporte e deposicdo de materiais sedimentares
na formacao e distribuicdo dos solos (McBratney et al., 2003). O CNBL ¢ particularmente (til
na pedologia para explicar a distribuicdo espacial das fragdes granulométricas do solo (argila,
silte, areia) e a evolucdo das propriedades pedogenéticas. O nivel base determina a elevacéao
mais baixa que a rede de canais pode atingir através dos processos de erosao e ao qual um rio
pode erodir seu leito (Leopold et al., 1964).

Channel Network Distance (CND)

Este modulo calcula a distancia vertical até o nivel de base de uma rede de canais
(Conrad et al., 2015). O algoritmo consiste em duas etapas principais: interpolagéo da elevacéo
do nivel de base da rede de canais e subtracdo desse nivel de base das elevacgdes originais.
Total Catchment Area (TCA)

O Total Catchment Area refere-se a toda a area terrestre que contribui com o escoamento
para um ponto ou local especifico. Ela abrange todas as areas a montante que drenam para um
ponto particular, como um medidor de riacho ou uma saida de bacia hidrografica.
Essencialmente, a TCA representa a area de superficie cumulativa que alimenta 4gua em um
determinado local (Gruber, 2008). E a soma de todas as areas individuais de bacias (ou bacias
de drenagem) que fluem para um ponto especifico. Inclui tanto o canal principal quanto todos
os seus afluentes. A TCA é crucial para entender os processos hidroldgicos, a predicdo de
inundacdes e a gestdo dos recursos hidricos.

Topographic Wetness Index (TWI)

O Topographic Wetness Index (TWI), também conhecido como compound topographic
index (CTI), é um indice de umidade em estado estacionario. Ele é comumente usado para
guantificar o controle topografico sobre os processos hidroldgicos. O indice é altamente
correlacionado com varios atributos do solo, como profundidade do horizonte, porcentagem de
silte, teor de matéria orgénica e fosforo (Sorensen, 2006).

O indice topografico de umidade é definido como: TWI= In(a/tanb), onde a ¢ a area local a
montante drenando através de um certo ponto por unidade de comprimento de contorno e tanb
é a inclinacdo local em radianos. O TWI tem sido usado para estudar os efeitos da escala

espacial nos processos hidrologicos.
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Relative Slope Position (RSP)

A Relative Slope Position é um conceito usado na geomorfometria e hidrologia para
descrever a posi¢ao de um ponto dentro de uma paisagem em relacéo aos seus arredores. Refere-
se a posicao vertical de um local especifico (geralmente representado por uma celula de grade
ou ponto) dentro de um terreno ou paisagem. Quantifica quao alto ou baixo o0 ponto esta em
relacdo as areas vizinhas, considerando a topografia local e a inclinacdo (Boehner, 2006).

2.5  Modelos numéricos para predicéo de atributos de solos
2.5.1 Random Forest (RF)

Random Forest ou random decision forest € um método de aprendizado em conjunto
para tarefas de classificacao, regressao e outras, que opera construindo uma multiddo de arvores
de decisdo no momento do treinamento. Para tarefas de classificacdo, a saida da floresta
aleatdria é a classe selecionada pela maioria das arvores (Figura 3). Para tarefas de regressao, é
retornada a média ou a predi¢do média das arvores individuais (Horn, 1998). As florestas de
decisdo aleatorias corrigem o hébito das arvores de decisdo de se ajustarem excessivamente ao
seu conjunto de treinamento (Hastie et al., 2008). O primeiro algoritmo para florestas de decisdo
aleatdrias foi criado em 1995 por Tin Kam Horn (Horn, 1998). Utilizando o método de
subespaco aleatério, que, na formulacdo de Horn, € uma maneira de implementar a abordagem
de "discriminacdo estocastica" para classificacdo (Kleinberg, 2000). O desenvolvimento inicial
da nocdo de Breiman de florestas aleatorias introduziu a ideia de buscar um subconjunto
aleatdrio das decisdes disponiveis ao dividir um no, no contexto de crescimento de uma Unica
arvore (Breiman, 2001).

O modelo de Random Forest (RF), proposto por Breiman (2001), é uma das técnicas de
aprendizado de maquina mais populares para problemas de regressdo e classificacdo. Nos
ultimos anos, houve muitos avangos metodoldgicos e tedricos na abordagem do Random Forest.
Alguns desenvolvimentos e extensdes metodoldgicas incluem Random Forests especificas para
casos, Random Forest multivariadas e aumento de preditores em Random Forest (Ruo et al.,
2014), entre outros. Quanto aos desenvolvimentos tedricos, as propriedades estatisticas e
assintoticas do Random Forest tém sido intensivamente investigadas. Avancos foram feitos em
areas como consisténcia, selecdo de varidveis (Robin G., 2010) e construcdo de intervalos de
confianca. Assim, a metodologia de RF tenha se mostrado uma abordagem preditiva confiavel
em muitas areas de aplicacdo. A forca desse algoritmo reside na sua capacidade de lidar com
conjuntos de dados complexos e mitigar o sobreajuste, tornando-o uma ferramenta valiosa para
varias tarefas preditivas em aprendizado de maquina. O operador Random Forest produz um

grupo de arvores aleatorias, com a categoria criada pelo método de classificacdo sendo
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escolhida a partir das categorias mais frequentes (moda) geradas por essa arvore aleatdria (Biau,
2012). No processo de classificacdo, o individuo depende do voto da maioria dos votos na

populacéo do cluster de arvores (Kullarni, 2013).

Figura 2 — Arvores de decisdo do Random Forest.
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Fonte: Random Forest Explain.png (2023).

2.5.2 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é um modelo universal de aprendizado de maquina
com um conjunto de funcdes indicadoras lineares utilizado para estimar a funcdo do problema
(Vapnik, 2013). Utilizando os dados de treinamento, a SVM mapeia os dados originais em um
espaco de caracteristicas de alta dimensdo, onde um hiperplano é construido (Kavzoglu et al.,
2014). O hiperplano linear 6timo é utilizado para separar 0 espaco de entrada original, e a
funcéo kernel é empregada para transformar dados em duas classes, consistindo nos parametros
de néo susceptibilidade e susceptibilidade {0, 1}. A capacidade da SVM depende de funcbes
de kernel adequadas, que incluem kernel polinomial (PL), kernel sigmoide (SIG), funcdo de
base radial (RBF) e kernel linear (LN). Segundo Tien Bui et al. (2012), o kernel RBF supera

outros em previsdes relacionadas ao solo.
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ARTIGO 1 - Dados de sensoriamento proximal e remoto para a predicédo de textura do
solo

Cameau Cadostin!, Eduane José de Padua?, Fernanda Almeida Bocolit, Ana Lucia Cerino
Rodrigues?, Marco Aurélio Carbone Carneiro?, Nilton Curit, Sérgio Henrique Godinho Silva'
'Universidade Federal de Lavras, Trevo Rotatorio Professor Edmir S4 Santos - MG, 37203-202, Brasil

RESUMO

Apesar da crescente adogdo de sensores proximais em todo o mundo, raros s&o 0S
trabalhos que combinaram dados proximais com dados de sensoriamento remoto para predizer
espacialmente as propriedades do solo. Ao utilizar tais parametros, muitas vezes sao obtidas
melhores predicBes através da entrada de variaveis adicionais fornecidas pelo uso desses
sensores combinados ou ndo. Este trabalho teve como objetivo avaliar a contribuicdo de dados
de sensoriamento proximal e remoto para predizer e mapear a textura do solo, usando
espectrometria de fluorescéncia de raios-X portétil, susceptibilidade magnética e atributos do
terreno. No total, foram coletadas 114 amostras de solo nos horizontes superficial e
subsuperficial em toda a area da Fazenda Muquém da UFLA. Essas amostras de solo foram
submetidas a analises granulométrica pelo método da pipeta e foram complementadas com
analises de sensores proximos para determinar o conteldo quimico elementar total. Quinze (15)
atributos do terreno derivados de modelo digital de terreno com resolucdo de 12,5 m foram
gerados via software QGIS. De posse desses dados, modelos de predicdo foram gerados
utilizando os algoritmos Random Forest. Por outro lado, ajustamos as equagdes do modelo
linear generalizado (GLM) apresentadas no artigo publicado por Silva et al. (2020) para a nossa
area de estudo. Os resultados dos modelos mostraram que as combinac¢des pXRF + SM foram
mais eficazes para predizer a areia, enquanto pXRF + SM + AT foram mais adequadas para
predizer a argila. Além disso, a equagao de Silva mostrou-se eficaz para a areia, mas inadequada
para a argila e o silte, destacando a necessidade de modelos especificos. Esses resultados
confirmam a eficicia dos sensores proximais e remotos para aprimorar a cartografia digital dos
solos ¢ melhorar a gestdo agricola. Os mapas de atributos do solo que foram criados a partir
destas previsdes auxiliardo a adocao de praticas sustentaveis de gestdo do solo.

Palavras-chave: atributos do terreno; susceptibilidade magnética; espectrometria
fluorescéncia de raios-X portatil, textura do solo.
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1 INTRODUCAO

Os avancos tecnolégicos levaram ao desenvolvimento de varios novos métodos na
avaliacdo das propriedades do solo (Ribeiro et al., 2017; Weindorf et al.,, 2014).
Tradicionalmente, a avaliacdo da textura do solo vem sendo realizada por meio de anélises
trabalhosas em laboratdrio, que exigem tempo, recursos e amostragens, muitas vezes nao
fornecendo uma representacéo espacial adequada da variabilidade do solo (McBratney et al.,
2003). Atualmente, métodos alternativos que permitam a caracterizacdo rapida, econdmica e
sem a geracao de efluentes quimicos do solo ganham cada vez mais espaco e importancia na
avaliacdo das propriedades do solo.

O desenvolvimento e a eficicia da agricultura de preciséo sé foram possiveis devido a
introducdo de novas tecnologias, como o Sistema de Posicionamento Global (GPS), sensores
proximais, Sistemas de Informacdo Geogréafica (SIG) e a utilizacdo de softwares avancados e
equipamentos precisos (Hedley, 2015). Esses métodos digitais apresentam o potencial de
melhorar 0 mapeamento do solo e seus atributos e estdo se tornando ferramentas poderosas
capazes de fornecer dados detalhados em areas extensas semelhantes, o que € essencial para a
avaliacdo e resolucdo de problemas agronémicos. Nesse sentido, a integracdo de dados das
novas tecnologias para a predi¢do e 0 mapeamento da textura do solo em solos tropicais € muito
importante e tem grande potencial de contribuir para um maior detalhamento dos mapas de
solos e auxiliar em técnicas como a agricultura de precisao.

Nesse contexto, 0s sensores proximais estdo sendo cada vez mais utilizados para a
criacdo de modelos de predicédo de atributos do solo de forma mais eficaz e rapida (Mancini et
al., 2019), alem de poderem ser usados em ambientes de campo e de laboratério para fornecer
informacdes répidas sobre uma diversidade de atributos do solo (Hartemink; Minasny, 2014;
Horta et al., 2015; Duda et al., 2017). O equipamento portatil de fluorescéncia de raios-X
(pXRF) é um exemplo, sendo capaz de detectar e quantificar varios elementos em segundos, ex
situ ou in situ, a um baixo custo e sem a geracdo de residuos quimicos (Weindorf et al., 2014;
Horta et al., 2015; Ribeiro et al., 2017). Pode-se citar também a susceptibilidade magnética
(SM) obtida por outro sensor proximal, o susceptibilimetro, é um atributo do solo relacionado
a concentracdo de 6xidos de ferro magnéticos. Refletindo aspectos como mineralogia, textura,
usos, hidrologia, além de diferentes formas e dindmicas destes 0xidos de ferro, podendo ser
relacionados a processos de formacao e evolucéo dos solos na paisagem (Curi et al., 2017; Silva
et al., 2016). Os principais minerais magnéticos do solo sdo a magnetita e a maghemita. Esses
minerais magnéticos estdo frequentemente ligados aos materiais de origem do solo e

influenciam a textura do solo, pois como geralmente se encontram em materiais de origem
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maficos sdo mais suscetiveis ao intemperismo, estando relacionados principalmente as fracdes
mais finas do solo como a argila (Machado; Mielniczuk, 2009).

Além disso, atributos do terreno (AT), como a declividade, o indice topografico de
umidade, etc., também podem ser utilizados nestas modelagens e podem ser facilmente obtidos
a partir de dados de sensores remotos, como 0 Modelo digital de terreno (MDT) (Silva et al.,
2016). Os dados obtidos por sensores proximos e remotos tém sido frequentemente aplicados
em modelos preditivos espaciais para 0 mapeamento digital dos solos, pois tém relacdo com a
pedogénese, como ao material de origem, hidrologia em topossequéncias, a erosdo do solo e
(McBratney et al., 2003; Moore et al., 1993; Adhikari et al., 2014; Fernandes et al., 2019;
Grunwald, 2009).

Dentre os varios métodos utilizados para predizer classes e atributos do solo, o algoritmo
Random Forest (Rad et al., 2014; Silva et al., 2017), € um dos mais promissores e tem fornecido
as modelagens mais robustas e acuradas, permitindo usar variaveis numéricas ou categoricas,
podendo avaliar a importancia de cada varidvel na geracdo do modelo final e modelar relagdes
ndo lineares (Breiman, 2001; Liaw; Wiener, 2002). Além disso, muito se discute se um modelo
predito para uma determinada regido pode ser aplicado para outra regido sem prejuizo na
acurécia final, assim € necessario a realizacdo de testes e comparagdo das acuracias para se
chegar a uma concluséo pertinente (Liaw; Wiener, 2002).

Deste modo, os objetivos deste estudo foram: i) Caracterizar os horizontes superficiais
e subsuperficiais dos solos da fazenda Muquém; ii) Gerar modelos para predizer a distribuicdo
da textura do solo a partir dos dados obtidos destes sensores; iii) Criar e validar um mapa
detalhado de predicdo da textura dos solos para os horizontes superficial e subsuperficial; iv)
Avaliar se 0 modelo predito a partir dos dados de espectrometria de fluorescéncia de raios-X
portatil (pXRF), susceptibilidade magnética (SM) e atributos do terreno (AT) para a area de
estudo sdo mais acuradas que quando se utiliza a equacao predita por Silva et al. (2020). A
hip6tese é que os dados dos sensores proximos e remotos podem ser utilizados com sucesso
para predicdo de modelos e geragdo de mapas robustos da textura do solo em toda a area de
estudo.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Area do estudo

O estudo foi realizado na fazenda Muquém, um dos campos experimentais da
Universidade Federal de Lavras, localizada no sul do estado de Minas Gerais, Brasil, com
coordenadas geograficas variando aproximadamente entre 21°11'35"S e 21°12'21"S de latitude
e 44°59'39"W e 44°58'34"W de longitude, zona 23K (Figura 1). Essa area, de aproximadamente
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160 hectares, € classificada como Cwa, de acordo com o sistema de classificacdo de Kdppen,
caracterizado por verdes quentes e chuvosos e invernos frios e secos, com temperatura média
anual de 19 °C e precipitacdo média anual de 1.530 mm (Dantas, 2007). Os materiais de origem
registrados na area compreendem principalmente granito (rocha metamorfica composta
principalmente de quartzo, feldspatos e micas), gabro (rocha ignea composta por minerais
plagioclasio e piroxénio ricos em Ca) e pequenas areas de sedimentos aluviais (Curi et al.,
2017). As classes de solos da area sdo: Latossolos (36%), Cambissolo (26%), Argissolo (21%),
Nitossolo (9%), Neossolo Litélico e Cambissolo Haplico léptico (4%), e solos néo
discriminados de varzea (5%), de acordo com o levantamento pedolégico realizado por Silva
et al. (2014).
2.2  Descricdo mineraldgica da fazenda Muquem

A fazenda Muquém estd inserida na unidade geomorfologica do Planalto Atlantico,
especificamente na superficie do Alto Rio Grande (Silva; Marques; Santos, 2014).
Geologicamente, a regido ¢ representada, predominantemente, por rochas onde predominam
materiais de origem provenientes da alteracdo de associagdes de gabros, granitos e gnaisses.
Especificamente, a 4drea e composta de gabros epimetamorficos, graniticas, gnaisses
leucocraticos e cataclasticos, material coluvionar, granulitos e migmatitos, micaxistos e
quartzitos, de acordo com o mapa das unidades litoldégicas do municipio de Lavras, escala

1:100.000 (Bueno et al., 1990).
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Figura 1 —Mapa da localizagdo da area do estudo e dos locais georreferenciados de amostragem
de solo na Fazenda Muquém, estado de Minas Gerais, Brasil.
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Fonte: Do autor (2025).
2.3 Amostragem de Solo e Analises laboratoriais

No total, foram coletadas amostras de solo em 57 locais georreferenciados na area de
estudo (Figura 1). As amostras foram coletadas nos horizontes superficiais e subsuperficiais,
totalizando 114 amostras.

As amostras de solo foram secas ao ar e peneiradas a 2 mm, obtendo-se terra fina seca
ao ar (TFSA), que foi utilizada para as mensuracdes da textura do solo, analise dos teores
elementares totais e analise do magnetismo do solo. A textura do solo foi determinada segundo
0 método da pipeta quantificando-se as fracGes areia, silte e argila. A susceptibilidade
magnética por unidade de massa (MSy) foi determinada em cerca de 10 g de TFSA usando um
magnetémetro modelo Bartington MS2B (Bartington Instruments Ltd., Inglaterra) com leituras
em baixa e alta frequéncia. Os valores de susceptibilidade magnética (MS) foram obtidos
através da (Equacéo 1).

MS(x) = xLF or YHF ~m 1)
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Onde: MS(y) = susceptibilidade magnética (x10”" m® kg™); yLF = leitura obtida em baixa
frequéncia; e YHF = leitura obtida em alta frequéncia respectivamente; m = massa da amostra
(9).

Os teores elementares totais foram medidos na TFSA com um espectrometro pXRF
Bruker modelo Tracer 5g (Billerica, EUA), operando a 50 keV com um tubo de raios-X de 100
1A, com varreduras de 60 s de duragdo, no modo “Soil” em triplicata, de acordo com o método
descrito por Chakraborty, et al. (2017).

2.4  Dados de sensor remoto
Um MDT ALOS PALSAR Global Radar Imagery, com resolucdo espacial de 12,5 m,

disponivel em https://search.asf.alaska.ed, foi utilizado para gerar os principais atributos do

terreno (AT) utilizados em predicdes de atributos de solos (Silva et al., 2016; Pierangeli et al.,
2022; Thompson et al., 2001) por meio do software SAGA GIS 6.4.0 (Conrad et al., 2015). Os
seguintes AT gerados: Slope, Valley Depth, Total Catchment Area, Topographic Wetness
Index, Relative Slope position, Profile Curvature, Plan Curvature, Multiresolution Index of
Valley Bottom Flatness (MRVBF), Multiresolution Index of the Ridge Top Flatness (MRRTF),
LS-Factor, Channel Network Distance, Channel Network Base Level, Aspect, Analytical
Hillshading e Altitude.

2.5 Modelagem e validacdo da predicéo da textura

Para a predicdo da textura dos solos, diferentes combinagdes dos dados de teores
elementares totais (pXRF), SM dos horizontes superficiais e subsuperficiais e os atributos do
terreno (AT) foram testadas com auxilio do algoritmo de aprendizado de maquina Random
Forest (RF) (Breiman, 2001), contido no pacote “RandomForest” para o software RStudio
(Liaw; Wiener, 2015).

Os parametros numero de variaveis no subconjunto aleatério em cada n6 e numero de
arvores na floresta foram configurados como mtry (quantidade de variaveis a foram
consideradas em cada n@) e ntree (nimero de arvores na floresta), respectivamente, para
otimizar o desempenho do modelo e garantir resultados consistentes.

. mtry: Por padrdo, o randomForest usa o valor sqrt(p) para variaveis preditoras
numéricas em um problema de regressdo, onde p é o nimero total de variaveis
preditoras.

. ntree: Foi configurado explicitamente como 1000, o nimero de arvores na
floresta.

Os dados foram organizados em dois conjuntos, um para o treinamento dos modelos,

com 70% dos dados, e outro para a etapa de validagcdo dos mapas gerados, com 30% dos dados.
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O desempenho dos modelos foi avaliado através do calculo do coeficiente de determinagéo (R?)
(Equacdo 2) e da raiz do erro medio quadratico (RMSE) (Equacdo 3), almejando-se aquele de
maior Rz e menor RMSE.

Z?=1(yiobs_yipred)2

R%2=1- 9
Z?=1(yiobs_yimob)2 ( )

n i i 2
RMSE = \/Zl=1(ylpr;d Yiobs) (3)

Onde: yiobs: representa os valores observados na andlise laboratorial; yipred: representa
0s valores estimados; Yimob: representa a média dos dados observados; n: niamero de pontos de
observacao.

2.6 Importancia das Variaveis e mapeamento do solo

A importancia das varidveis quimicas, magnéticas e topograficas para a predi¢do das
fracdes texturais foi avaliada através da métrica Aumento Percentual no Erro Quadratico Médio
(%IncMSE), computada pelo algoritmo Random Forest (Breiman, 2001). Esta métrica estima
0 aumento do Erro Quadratico Médio (MSE) observado quando os valores de uma determinada
variavel sdo removidos ou permutados de forma aleatéria. Um aumento significativo do MSE
apos a permutacdo indica que a variavel removida desempenha um papel importante na
predicdo do modelo.

Para mapear os percentuais de areia, silte e argila do solo para toda a area de estudo, foi
realizada a espacializacdo dos dados de solos obtidos pelos sensores para cada horizonte por
meio da funcdo Multilevel B-Spline do software SAGA GIS, (Conrad et al., 2015), utilizando
tamanho de pixel de 12,5 metros (resolucdo espacial). Através deste processo, dados pontuais
de solo para cada atributo levantado foram interpolados espacialmente para gerar mapas de
distribuicGes continuas em toda a area. Os valores das varidveis preditoras para toda a area da
fazenda foram extraidos e aplicados aos modelos obtidos através do RF, gerando a predicdo
espacial das fracdes texturais do solo em toda a area de estudo.

2.7 Ajuste dos modelos de equac0es da textura do Solo

Ajustamos as equacbes do modelo linear generalizado (GLM) apresentadas no artigo
publicado por Silva et al. (2020) para a nossa area de estudo. Este estudo foi realizado em oito
estados brasileiros (Minas Gerais, Sdo Paulo, Espirito Santo, Rio de Janeiro, Bahia,
Pernambuco, Parana e Santa Catarina) e teve como objetivo predizer a textura dos solos dessas
regides a partir de dados de pXRF. Assim, testamos o desempenho e a aplicabilidade dos
modelos de predicdo das fragcdes texturais desenvolvidos por Silva et al. (2020) da nossa area

de estudo.https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2019.114136
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1  Texturado solo

As amostras analisadas mostraram uma ampla gama de classes texturais do solo (Figura
2). Os percentuais de areia, silte e argila das amostras (Tabela 1) confirmaram a variabilidade
dos solos avaliados neste estudo. Os teores de argila, silte e areia variaram respectivamente
entre 11-66%, 6-41% e 16-62%, considerando tanto os horizontes superficiais quanto os
subsuperficiais (Tabela 1). Nenhum dos solos analisados foi classificado como siltoso, devido
ao grau de intemperismo avancado. Devido ao clima quente e imido, a paisagem esta submetida
a processos de intemperismo e lixiviagdo intensos, o que favorece a formacdo de solos
proporcionalmente mais argilosos (Brinatti et al., 2010; K&ampf et al., 2012; Schaefer et al.,
2008). Observa-se no horizonte superficial ligeiro aumento do teor de argila e a diminuicéo do
teor de areia comparativamente o horizonte subsuperficial. O coeficiente de variacdo (CV)

variou entre 25-45% (altos a muito altos) nos dois horizontes.

Tabela 1 — Analise descritiva da textura do solo da fazenda Muquém, estado de Minas Gerais,

Brasil.
Média Min. Max. SD cv

Fragdo textural TSR
Horizonte Areia 47 24 69 115 25
Superficial Silte 19 9 30 53 28

Argila 35 11 58 12,6 36
Horizonte Areia 38 16 62 10,7 28
Subsuperficial Silte 19 6 41 8,8 45

Argila 43 11 66 14,5 34

*SD — Desvio padréo; CV - Coeficiente de Variagdo
Fonte: Do autor (2025).
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Figura 2 - Classificagéo textural (USDA, 2017) das amostras de solo coletadas na
Fazenda Muquém, Minas Gerais, Brasil.
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Fonte: Do autor (2025).
3.2 Variag0es texturais na area de estudo

Os dados da Tabela 2 mostram predominio da fracdo argila em todos os solos, exceto
no Cambissolo Haplico (CX). Em ordem decrescente de teor de argila, independente de
profundidade: Latossolo Vermelho (LV) > Nitossolo Bruno (NB) > Argissolo Vermelho-
Amarelo (PVA) > Cambissolo Haplico (CX). No CX predomina fragdo areia grossa nas duas
profundidades. Ha incremento de argila e reducéo de areia em profundidade em todos os solos.

Para a classe dos Cambissolos (CX) o horizonte superficial apresentou teor de argila
entre 10,7 a 34,3 %, com uma média de 22,6 %. O teor de silte apresentou uma média de 20,3
%, enquanto a areia grossa domina com uma média de 37,2 %. No horizonte subsuperficial, a
argila teve média de 29.5 %, enquanto a areia grossa diminui para 29,6 %.

Os Argissolos apresentaram um teor médio de argila de 32 %, acompanhado por uma
guantidade relativamente alta de silte (22,8%) e de areia grossa (29,3%). Em profundidade, o
teor de argila aumenta com uma meédia de 40,9 %, enquanto a areia grossa diminui para 21,4%.
Os Argissolos, frequentemente localizados em areas onduladas, séo caracterizados por presenca
de gradiente textural. A transicdo para um teor mais elevado de argila no horizonte
subsuperficial corresponde aos processos de iluviagdo de argila (acumulagéo de argila
translocada) (Santos et al., 2018).

Os Nitossolos (NB) apresentam um teor médio de argila de 39,7%, e de areia grossa de

28,5%. O coeficiente de variacdo foi elevado para o silte e argila (43,5% e 27,4%), mostrando
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uma maior heterogeneidade na textura do horizonte superficial. J& no horizonte subsuperficial,
a argila aumentou para 48,5%, enquanto a areia grossa diminui para 22,9%. Os maiores teores
de argila estdo presentes nos Latossolos, com média de 46,7% e variabilidade relativamente
baixa (SD =6 % e CV de 12,9%). Os teores de silte permanecem moderadamente baixos, com
média de 15,2 %, e o teor de areia foi menor do que nos Cambissolos. Em profundidade, a argila
aumenta consideravelmente com uma média de 54,4%, enquanto a areia grossa diminui para
19,8 %. Os maiores teores de argila nos Latossolos (LV) em relacdo aos demais solos menos
intemperizados € coerente com o0 grau avancado de alteracdo quimica nesses solos, o que

também explica o baixo teor de areia (Schaefer et al., 2008).

Tabela 2 — Variagdes texturais (g kg™) dentro das classes de solo da Fazenda Muguém, Minas

Gerais, Brasil.
Horizonte superficial Horizonte subsuperficial
CLASSE DO Fragdo textural ~ Média SD Média SD
SOLO
gkg'!
CX Argila 22,59 7,9 29,46 11,13
Silte 20,32 5,05 24,51 8,45
Areia grossa 37,19 8,89 29,61 9,48
Areia fina 19,91 6,48 16,42 4,55
PVA Argila 32,01 8,96 40,9 11,86
Silte 22,77 4,54 23,78 8,3
Areia grossa 29,35 11,25 21,38 6,93
Areia fina 15,88 2,56 13,95 4,79
NB Argila 39,68 10,88 48,49 14,26
Silte 16,48 7,17 14,14 5,43
Areia grossa 28,52 10,48 22,96 11,71
Areia fina 15,32 3,68 14,41 2,32
LV Argila 46,59 6 54,42 8,44
Silte 15,25 3,35 13,42 6,44
Areia grossa 23,45 5,52 19,83 6,38
Areia fina 14,7 2,88 12,33 2,39

* Cambissolos Haplico (CX), Latossolos Vermelho (LV), Argissolo Vermelho-Amarelo (PVA) e
Nitossolos Bruno (NB).

Fonte: Do autor (2025).
3.3  Teores quimicos totais por fluorescéncia de raios-X portatil
Os elementos predominantes nos solos estudados foram Si > Al > Fe (Tabela 3). As
medi¢des do pXRF, de maneira geral, apresentaram alta dispersdo, com CV variando de 12%

(Si e Ca) a 146% (K) (Tabela 3). Os elementos Si, Ca e Mg apresentaram concentragdes
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ligeiramente maiores no horizonte superficial, enquanto que Al e Fe encontravam-se
ligeiramente mais concentrados no horizonte subsuperficial. O Si tende a se acumular nos solos
principalmente na estrutura cristalina do quartzo e da muscovita, nas fracoes de areia e silte, e
na caulinita, na fracdo argila, enquanto Fe e Al tendem a se concentrar na fracdo argila na forma
de dxidos, (Al também presente na caulinita) (Mancini et al., 2019). O Ca também apresentou
alta variabilidade, com teores mais elevados observados no horizonte superficial. Comumente,
em solos agricolas brasileiros, tem-se a aplicacdo de calcario para a correcdo do pH, que além
desta funcdo ainda eleva o teor de Ca no solo por conter este elemento em sua composi¢cdo. O
Ca possui baixa mobilidade no solo e quando ndo € incorporado a maiores profundidades se
concentra nos primeiros centimetros dos solos (Alvarez V. et al., 1999).

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos dados obtidos pelo espectrometro portéatil de fluorescéncia

de raios-X (%) da fazenda Muquém, estado de Minas Gerais, Brasil.

Mg Al Si P K Ca i Vv Cr Mn  Fe Cu Zn Sr Zr
Horizontes superficial
Max 2,11 9,88 2438 0,043 2,724 1,615 1,833 0,095 0,039 0,128 14,567 0,014 0,016 0,009 0,034
Min 0,000 4,325 15,250 0,006 0,000 0438 0,065 0,003 0,001 0,005 1,102 0,000 0,004 0,000 0,008
Média 0,750 7,050 19,514 0,021 0480 1,107 0,701 0,035 0,017 0,046 5,540 0,004 0,008 0,002 0,022
SD 0,315 1,101 2,452 0,008 0,672 0,192 0385 0,020 0,009 0,028 3,431 0,003 0,003 0,002 0,006
(61 4 41,9 15,6 12,6 38,1 140,1 17,4 55 58,1 54,6 60,2 61,9 63,8 34,8 72,1 27,6

(%)
Horizontes subsuperficial

Max 1,245 10,772 24,450 0,048 3,225 1,357 1,955 0,103 0,136 0,114 24211 0,029 0,014 0,008 0,036
Min 0,000 6,103 10,945 0,009 0,000 0,760 0,103 0,005 0,005 0,007 1,152 0,000 0,005 0,000 0,010
Média 0,671 8,285 18,277 0,017 0472 0988 0,688 0,037 0,024 0,032 6,939 0,005 0,008 0,002 0,023
SD 0,279 1,132 2,195 0,007 0,694 0,116 0399 0,021 0,020 0,026 4,315 0,004 0,002 0,002 0,008
(61 4 41,5 13,7 12 42 146,9 11,7 58 56,8 83 80,7 62,2 83,4 29,2 88,3 32,7

(%)

Fonte: Do autor (2025).

3.4 Susceptibilidade magnética

Os resultados da Tabela 4 mostraram a susceptibilidade magnética em baixa frequéncia
(SM_BF) e em alta frequéncia (SM_AF) e destacam varios aspectos relacionados a distribui¢do
dos minerais magnéticos nos dois horizontes de solo estudados. Os valores maximos elevados
de susceptibilidade magnética no horizonte superficial (122,6 e 146,4 para SM_BF) sugerem
um teor significativo de minerais contendo ferro, como magnetita (FesO4) e hematita (Fe203).
Esses minerais foram os principais responsaveis pela resposta magnética.

De acordo com Sadiki et al. (2009), Santos et al. (2011) e Souza Janior et al. (2010), a

susceptibilidade magnética € um atributo do solo que reflete a composicdo de minerais
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ferrimagnéticos nas diferentes fragdes do solo, indicando o grau de evolucdo dos processos
pedogenéticos. Segundo Souza Junior et al. (2010), os 6xidos de ferro s&o o segundo grupo de
minerais mais presentes na fracdo argila. Os maximos mais elevados em profundidade (146,4
para SM_BF e 128,6 para SM_AF) provavelmente refletem uma proximidade com o material
de origem menos alterado e mais rico em ferro. As condic¢des redutoras em profundidade podem
preservar 0s minerais magnéticos, limitando sua transformacdo em fases secundarias nédo
magnéticas, como hematita ou goethita.

Os resultados mostraram que a susceptibilidade magnética foi diretamente influenciada
pelo teor de ferro e pela presenca de minerais magnéticos como a magnetita, provavelmente
herdados do material de origem. A constancia das médias e a baixa variabilidade (CV)
indicaram uma homogeneidade quimica, embora os maximos elevados em profundidade
sugiram uma maior contribuicdo dos minerais primarios.

Tabela 4 — Estatistica descritiva dos dados obtidos pela susceptibilidade magnética da fazenda
Muguém, estado de Minas Gerais, Brasil.

SM_BF (107 SM_AF (107 M?KG™)
M3KG™)
Horizontes superficial

MAX 122,6 110,4
MIN 0,6 0,6
MEDIA 14,8 13,9

SD 21,3 19,6

CV (%) 14 14

Horizontes subsuperficial

MAX 146,4 128,6
MIN 0,3 0,3
MEDIA 14,8 13,8

SD 25,9 23,7

CV (%) 1,7 1,7

*SM_BF: Susceptibilidade Magnetica Baixa Frequéncia; SM_AF: Susceptibilidade Magnética Alta
Frequéncia.
Fonte: Do autor (2025).

3.5  Predicdo da textura do solo

O melhor modelo gerado pelo algoritmo RF foi para a predicdo do teor de areia do
horizonte superficial (R? = 0,76; RMSE = 57,00) utilizando os dados de pXRF + SM+AT dos
horizontes superficial e subsuperficial. De forma geral, os modelos que incluiram dados de
pXRF + SM ou pXRF + SM + AT mostraram-se melhores, sobretudo para predicao de fracGes
do horizonte superficial, exceto para silte (Tabela 5).

O desempenho dos modelos foi melhorado ao considerar os dados dos dois horizontes
(superficial e subsuperficial) comparativamente aos modelos que consideraram dados de apenas

um deles. Essa afirmacgéo nédo se confirmou para a predicéo do silte. Para silte, 0 melhor modelo
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obtido utilizou dados de pXRF+SM apenas do horizonte subsuperficial (R? =0.67;
RMSE=55.51). No entanto, este e os demais modelos testados para a predi¢do do silte
apresentaram resultados considerados insatisfatorios.

Para as predicdes do teor de areia e de argila, os menores valores de RMSE foram
obtidos através de modelos treinados com os conjuntos de dados pXRF + MS + AT do horizonte
superficial (Tabela 5). Esses modelos apresentaram valores de RMSE iguais a 5.3 % para a
areia e 5.5% para a argila. Por outro lado, os modelos gerados com o conjunto de dados
utilizando apenas AT mostraram 0s piores resultados, com valores de RMSE de 12,3 %,
mostrando um alto erro acumulado. Pode-se observar que as predi¢fes da areia e da argila para
0 horizonte superficial forneceram melhores resultados em comparagéo ao subsuperficial.

Embora os AT venham sendo amplamente utilizados como varidveis preditivas para
atributos do solo, eles nem sempre melhoram o desempenho do modelo (Duda et al., 2017). Os
AT tendem a ser mais importantes para 0 mapeamento de atributos de solos em areas mais
homogéneas em termos de classes de solo e materiais de origem (Curi et al., 2017). A Tabela 5
mostra que, pelo menos um modelo preditivo adequado foi obtido para a maioria das fracdes
texturais do solo. Assim, os melhores modelos por atributo do solo foram utilizados para gerar
mapas de predicdo espacial.

Como muitos estudos mostraram na cartografia de solos, precisdes com um R? > 70%
sdo consideradas bons resultados, mas sdo muito dificeis de alcancar (Pierangeli et al., 2022).
No entanto, ¢ mais comum encontrar precisdoes com um R? < 50%, como demonstrado por
Stumpf et al. (2017) (R? = 50%). Outros estudos indicaram que, para valores em torno de 20—
27% e 8-29%, os resultados ndo foram tao bons quanto os gerados pelo modelo de predi¢cao
(Malone ef al., 2009). Assim, os melhores modelos para cada atributo do solo foram utilizados

para gerar mapas de predisdo espacial.
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Tabela 5 — Coeficiente de determinacdo (R?) e Root Mean Square Error (RMSE) para 0s
modelos de predicéo das fracdes de argila, silte e areia via algoritmo Random Forest

para horizonte superficial e Subsuperficial da Fazenda Muquém, estado de Minas

Gerais, Brasil.
AT PXRF+SM PXRF+SM+AT
Sup + Sup + Sup +
Variavel Estatistica Prof. (cm) o o Sub o >0 Sub o >0 Sub
Sup 0,34 - 0,24 0,66 - 0,73 07 - 0,76
RZ  Sub - 0,32 0,26 - 022 043 - 0,26 0,47
Areia Sup 80,4 - 100,39 57,43 - 58,16 ~ 5358 - 57
RMSE  Sub - 84,22 8382 - 89,33 70,75 - 86,12 68,6
Sup 0,41 - 0,16 0,62 - 0,71 07 - 073
R? Sub 0,27 0,24 - 0,47 054 - 0,41 0,52
Argila Sup 75,84 - 1035 62,16 - 55,06 55 - 54,99
RMSE  Sub - 12913 123,53 - 11878 9935 - 122,61 101,08
Sup 0,24 - 0,14 0,27 - 0,16 029 - 0,2
R? Sub - 0,31 0,38 - 067 059 - 0,54 0,53
Silte Sup 3662 - 3973 4054 - 4852 3843 - 42,72
RMSE  Sub - 7511 73,15 - 55,51 58,85 - 63,09 6358

* AT — atributos do terreno; pXRF - Espectrometria de fluorescéncia de raios X portatil;, MS —
susceptibilidade magnética; Sup: horizontes superficiais; Sub: horizontes subsuperficiais.
Fonte: Do autor (2025).

3.6  Importancia das variaveis preditoras para os melhores modelos

O percentual de incremento do erro quadratico médio (%IncMSE), que indica a
importancia de cada variavel preditora nos modelos para a predicdo dos teores de argila, silte e
areia esta apresentado, em ordem de importancia, na Figura 3. Analisando modelos criados
com o conjunto de dados pXRF + SM + TA via RF, foi possivel identificar as variaveis que
mais contribuiram para as previsdes dos teores de areia, silte e argila (Figura 3). Para a argila,
o silte e a areia, os elementos mais estaveis do perfil do solo, como Al, Si e Fe, apresentaram
maior importancia nos modelos utilizando dados do horizonte subsuperficial e superficial +
subsuperficial. Esses elementos quimicos foram semelhantes dos estudos realizados por
Pinheiro et al. (2018) e Silva et al. (2016) em solos tropicais. Para a areia, entre as variaveis
mais essenciais estavam Si, Fe, K, Al, Cr e V usando os modelos pXRF + SM do horizonte
subsuperficial. Para o silte, as variaveis mais importantes foram K, Ti, Mn, Zn e Al. E
finalmente, para a argila, as variaveis mais importantes foram K, Si, Fe, V, Al e Cr. Por outro
lado, elementos quimicos como Ca e Mg, assim como a susceptibilidade magnética, de maneira

geral, apresentaram pouca ou henhuma importancia na predicdo das fragfes texturais do solo.
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Elementos quimicos como K, Si, Fe e Al estiveram entre 0os mais proeminentes na predicao das
proporcdes de argila, silte e areia. 1sso mostrou que esses elementos tém um impacto
significativo na composicéo textural do solo e podem ser utilizados para analises e intervencdes
direcionadas ao manejo dos solos.

O K foi 0 elemento mais importante para a predigdo de argila. O K nos solos tropicais
provém principalmente da alteracdo de minerais primarios ricos em potassio, como 0s
feldspatos potassicos. Sob o efeito da intensa alteracao quimica, esses minerais liberam potassio
gradualmente. Uma parte desse potassio ¢ lixiviada, mas outra parte ¢ retida pelas argilas. No
solo argiloso, essa intensidade de lixiviagdo tende a ser mais constante, ou seja, apesar das
maiores quantidades de K percolado, esse tipo de solo inicialmente teve a capacidade de reter
maiores quantidades de K (Werle et al., 2008). O silte apresenta uma diversidade de elementos,
com o potassio mantendo-se como o principal, mas com a inclusao de titanio (Ti) e manganés
(Mn) entre os mais importantes. A presenca do Ti pode estar relacionada a mineralogia dos
solos, j& que a relagdo entre Ti e a formacéo de solos é discutida em trabalhos como o de
Fernandes et al. (2018). Destacou que o Ti € um elemento relativamente imdvel, ou seja, ele
ndo é facilmente lixiviado ou removido do solo. Isso significa que, ao longo do tempo, ele pode
se concentrar na fracdo residual do solo, permitindo inferéncias sobre a intensidade do
intemperismo e o grau de evolucdo do solo. Na fracdo areia, elementos como silicio (Si) e ferro
(Fe) foram mais importantes. A predominancia na fracdo areia esta diretamente relacionada ao
material de origem e aos processos de intemperismo. A resisténcia ao intemperismo quimico
faz com que o quartzo (SiO2) seja o principal componente da fragdo areia, enquanto o Fe pode
estar presente em Oxidos de ferro formados a partir da decomposicdo de minerais

ferromagnesianos como magnetita (FesO4) e hematita (Fe203).
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Figura 3 — Importancia de variaveis dos melhores modelos de predi¢éo de contetdos de areia,
silte e argila de solos da Fazenda Muquém/UFLA, municipio de ljaci, estado de
Minas Gerais, Brasil, pelo algoritmo RF.
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3.7  Mapas de textura do solo

Os mapas de predicao espacial das propriedades do solo com base nos melhores modelos
de predigéo estdo ilustrados na Figura 4. Cada um dos mapas mostra as concentragdes relativas
em g kg ! desses componentes na fazenda Muquém. Eles foram gerados a partir dos melhores
modelos de predicdo, com maior R2 e menor RMSE. Para a areia e a argila, utilizou-se a
combinacdo do conjunto de dados que considera ambos os horizontes (superficial e
subsuperficial) com os modelos pXRF+SM+AT e pXRF+SM, respectivamente. Dado que a
maioria dos solos brasileiros apresentou baixo teor de silte e maior teor de argila ou areia, 0s
locais com maior teor de argila apresentaram simultaneamente menor teor de areia. Os mapas
de teor de areia e argila apresentaram uma tendéncia oposta, conforme esperado, demonstrando
certa coeréncia entre os dois modelos. Isso ocorre pela a iluviagdo da argila & um dos principais
processos responsaveis pela distribuicdo inversa entre os teores de areia e argila no solo. Esse
processo ocorre quando particulas finas de argila foram transportadas por infiltragdo e se
acumulam em horizontes mais profundos do perfil do solo. Isso leva a uma diminuicdo do teor
de argila na superficie e aumento em horizontes subsuperficiais, resultando na relacéo inversa

observada nos mapas de areia e argila e na tabela 1.
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Figura 4 — Mapas preditos das fracOes texturais argila e areia da Fazenda Muquém, estado de
Minas Gerais, Brasil.

500726.24E 501119.58E 501512.91E 501906.25E 502299.58E 502692.92E
MAPA DA ARGILA
z / =
& 2
& &
Q Legenda 3
8 *
IS ARGILA (¢Kg) | Z
553

7z ~
3 :
b 4 o
=3 e
2 Y
g s
z 3
= on
A b
z 2

e s
v =
£ z
4 ~
S o &
[ g —
= S
3 3
= 500726.24E 501119.58E 501512.91E 501906.25E 502299.58E 502692.92E%

500726.24E 501119.58E 501512.91E 501906.25E 502299.58E 502692.92E

MAPA DA AREIA
4 ~
g :
% *
[ Legenda =
8 x
= AREIA (Kg) || Z
637

g 5
b4 248 9:9
2 =
£y
€ >
z 3
: = 5
2 =
L4 —
v —
£ Z
E 2
5| o 0.25 0.5 km B4
= &
S . S
2 3
= 500726.24E 501119.58E 501512.91E 501906.25E 502299.58E 502692.92E%

Fonte: Do autor (2025).

3.8  Aplicabilidade do modelo gerado por Silva et al. (2020)
Segundo os resultados obtidos a partir do ajuste das equacdes de Silva et al. (2020) para
as trés fracOes texturais (areia, argila e silte) em dois horizontes (Superficial e Subsuperficial).
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Eles mostraram que a fracdo areia tem um bom ajuste para o horizonte superficial, com um R?
= 0,71 (Tabela 6), o que significa que 71% da variancia dos dados foi explicada pelo modelo.
No entanto, o horizonte subsuperficial apresentou um ajuste fraco (R2 = 0,20), e a combinacéo
dos dois horizontes também foi moderada (R2 = 0,40). O RMSE foi elevado para a soma dos
dois horizontes (106,90) (Tabela 6), indicando um alto erro de predicdo. O RMSE foi mais
baixo para o horizonte subsuperficial (16,94) do que para o horizonte superficial (85,57), o que
significa que o modelo foi mais preciso para o horizonte subsuperficial. As equa¢Ges mostram
uma relacéo linear negativa de areia no horizonte superficial, assim como para a soma dos dois
horizontes. Por outro lado, o horizonte subsuperficial apresentou uma relagéo positiva.

Para a argila, o modelo explicou 58% da variancia para o horizonte superficial, mas o
ajuste foi ruim para o horizonte subsuperficial (R2 = 0). A combinacdo dos horizontes resultou
em um R2 de 0,11, indicando um ajuste global fraco. O horizonte subsuperficial apresentou um
grande erro de predi¢do (RMSE = 27,76) (Tabela 6), enquanto o horizonte superficial foi mais
preciso (RMSE = 8,12). A combinagdo dos dois horizontes apresentou um erro moderado
(RMSE = 19,40). Todas as equacOes para a argila mostram uma relacdo positiva com
inclinacdes semelhantes, mas constantes diferentes.

Os modelos ajustados para o silte foram globalmente fracos. O horizonte superficial
apresentou um R2 muito baixo (0,15), o horizonte subsuperficial teve um ajuste ligeiramente
melhor (R2 = 0,27) (Tabela 6), e a soma dos dois horizontes permaneceu baixa (R? = 0,25). O
RMSE foi extremamente elevado, particularmente para o horizonte subsuperficial (1520,64), o
que indica predi¢cdes pouco confiaveis. As equacBes indicaram relacdes muito fracas de silte,
com coeficientes baixos, especialmente para o horizonte superficial e a soma dos dois
horizontes conforme os estudos realizados por Arfe et al. (2017) e Groat et al. (2003).

A fracdo areia apresentou o melhor ajuste, especialmente para o horizonte superficial.
No entanto, a precisdo do modelo diminui no horizonte subsuperficial e na soma dos dois
horizontes. Isso esta de acordo com estudos que indicam que a maioria dos solos com maior
teor de areia se desenvolveu a partir de arenito (Cunha et al., 2005) ou de sedimentos arenosos
do Quaternario, sendo estes Gltimos comuns na regido das Planicies Costeiras do Brasil (Silva
et al., 2012). As outras fracOes apresentaram um ajuste ruim, com R? baixos e RMSE muito
elevados, o que pode indicar que os modelos lineares das equacOes testadas ndo foram
adequados para nossa regido. Isso pode ser devido ao fato de que o silte representa a fracao de
méaxima instabilidade e a maioria dos solos brasileiros passou por longos periodos de

intemperismo e lixiviacdo (Resende et al., 2014).
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Tabela 6 — Resultados de aplicagdo das equagdes do artigo Silva et al. (2020) em nossa &rea de

estudo.
HORIZONTE
~ Superficial e

FRACAO TEXTURAL Superficial Subsuperficial Subsuperficial
Areia R? 0,71 0,2 0,4

RMSE 85,57 16,94 106,90

(%)
Equacio de ajuste Y=-0,8563X+81,703 Y=4,8575X-46,46 Y=-0,8309X+70,37
Argila R? 0,58 0 0,11

RMSE 8,12 27,76 19,40

(%)
Equacgio de ajuste Y=4,5512X-252,07 Y=3,6494X-210,73 Y=3,971X-215,82
Silte R? 0,15 0,27 0,25

RMSE 797,50 1520,64 1208,54

(%)

Equacio de ajuste

Y=-0,0689X+138,67

Y=0,0758X+51,629

Y=10,0316X+9,8253

*Y: Fragdo textural predita; X: Frag&o textural observada
Fonte: Do autor (2025).

4 CONCLUSAO

A predicdo e mapeamento da textura dos solos usando atributos de terreno, dados de
pXRF e susceptibilidade magnética auxiliaram de forma eficiente na caracterizacdo dos solos e
seus atributos da Fazenda Muquém. A partir do algoritmo Random Forest, modelos de predi¢édo
foram gerados e as melhores combinag6es de sensores foram o pXRF + SM para a argila e
pXRF + SM + AT para areia. Assim, métodos convencionais e técnicas de sensores proximais
dos solos permitiram uma anélise detalhada e precisa da distribuicdo das fracdes texturais areia
e argila na area de estudo. Contudo, as predicdes de silte ndo foram satisfatorias. Deste modo,
mapas mostrando a variabilidade espacial de argila e da areia do solo foram produzidos. Por
outro lado, o ajuste da equacdo de Silva demonstrou-se altamente eficaz para a predicdo da
fracdo areia, mas mostrou-se inadequado para a argila e o silte. Isso confirma a importancia do
desenvolvimento de modelos especificos para a area de estudo, integrando dados de sensores
proximais e remotos para aprimorar a precisdo das predi¢es. Assim, os resultados obtidos
validam a hipotese de que os dados de sensores de sensoriamento proximal e de sensoriamento
remoto permitem uma predicdo confiavel da textura dos solos. Esses achados representam um
avanco significativo na cartografia digital dos solos, proporcionando ferramentas precisas para

0 manejo e o planejamento agricola sustentavel.
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ARTIGO 2 - Analise de atributos do terreno e material de origem em diferentes
resolucdes espaciais para predicdo da textura do solo
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RESUMO

Os Modelos Digitais de Terreno (MDT) séo fontes fundamentais para estabelecer
correlacdes entre a ocorréncia e a distribuicdo da fracao textural dos solos. A influéncia dos
tipos e das resolucbes dos MDT na capacidade preditiva dos modelos de classificagéo de solos
ainda é pouco estudada. Este estudo avaliou os efeitos de diferentes MDT na predicdo da textura
dos solos no campus da UFLA. Quinze atributos do terreno (AT) derivados de diferentes MDT
foram gerados. Os MDT utilizados foram obtidos a partir de curvas de nivel de 1 m, com
resolucgdes variando de 1 m a 30 m, assim como dos projetos Alos Palsar e SRTM. Os modelos
preditivos foram treinados utilizando os algoritmos Random Forest e SVM com base em uma
amostra de 232 pontos aleatorios coletados para a determinacdo da distribuicdo de areia, silte e
argila pela técnica de pipetagem na area de estudo. A validacdo dos modelos foi realizada com
a totalidade dos dados da area estudada. As variaveis que melhor explicaram a ocorréncia das
fracdes texturais na UFLA foram, primeiramente, o material de origem, que mostrou uma
importancia significativa na predicdo de todas as fracOes texturais (areia, silte e argila). Em
seguida, os atributos do terreno, foram identificados Analytical Hillshading (AH) e Channel
Network Base Level (CNBL) para areia, LS-Factor (LSF), Multiresolution Index of the Ridge
Top Flatness (MRRTF) e Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness (MRVBF) para silte
e Channel Network Base Level (CNBL) e Multiresolution Index of the Ridge Top Flatness
(MRRTF) para argila. Os MDT com tamanho de pixel de 1 m e 5 m produziram correlagdes
menos precisas. Em contrapartida, os modelos preditivos mais eficientes foram gerados a partir
de MDT com resolucdo espacial de 10 m a 20 m, indicando que esses MDT foram os mais
adequados para o relevo da area de estudo. Este estudo também demonstrou que nem sempre a
resolucdo mais alta gera a maior precisdo e acuracia. ldentificar as combinacGes ideais de
resolucdo de MDT e tamanho de vizinhanca para produzir os mapas digitais de solos mais
precisos em uma paisagem especifica sera extremamente Util para usuarios e cientistas da
ciéncia do solo.

Palavras-chave: atributos do terreno; modelo digital do terreno; material de origem;
machine learning; textura do Solo.
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1 INTRODUCAO

A textura do solo constitui um dos atributos fisicas mais fundamentais que influenciam
diretamente os processos pedoldgicos e o comportamento dos solos em ecossistemas naturais e
agricolas. Compreender sua distribuicdo espacial é essencial para a otimizacdo das praticas
agricolas. Nos ultimos vinte anos, avancos significativos em tecnologias da informacéo,
ferramentas de Sistemas de Informacdo Geografica (SIG), sensores remotos e de proximidade,
assim como Modelos Digitais de Terreno (MDT), introduziram novas abordagens na ciéncia
do solo (McBratney et al., 2003). Cientistas do século XXI podem agora estudar e descrever 0s
solos como entidades dindmicas em um contexto paisagistico interconectado, desenvolvendo
técnicas quantitativas para predizer as fragcdes texturais dos solos a partir de atributos da
paisagem (Minasny et al., 2008).

Nesse contexto, os Modelos Digitais de Terreno (MDT) sdao amplamente utilizados nas
ciéncias do solo para compreender melhor a dindmica da nutricdo das plantas e a fertilidade dos
solos (Kozak; Graham; Wiens, 2008). Assim, os MDT permitem extrair atributos de terreno,
que podem ser divididos em primarios e secundarios, e representam medidas quantitativas da
superficie topografica (Mattivi et al., 2019). Os atributos primarios sdo derivados diretamente
do MDT, como altitude, orientacéo, curvatura, declividade e aspecto das vertentes, entre outros
(Elith; Leathwick, 2009; Manel et al., 2010). Em muitos estudos, esses atributos primarios tém
sido utilizados como indicadores para fatores como radiagdo solar (Fu; Rich, 2002),
evapotranspiracdo (Guisan; Zimmermann, 2000), fluxos superficiais e subterraneos (Broxton;
Troch; Lyon, 2009), teor de agua no solo (Moore; Grayson; Ladson, 1991), vento, taxa de
erosao/deposicao, caracteristicas dos solos (Wilson; Gallant, 2000), assim como variaveis
climéticas como acimulo e derretimento de neve (Lyon et al., 2008). Os atributos secundarios,
por outro lado, sdo provenientes de analises geomorfométricas mais complexas, como 0s
indices topograficos de umidade, energia de fluxo ou posicdo topografica (Wilson; Gallant,
2000; Tagil; Jenness, 2008). Esses atributos secundarios sdo frequentemente uma combinacéo
de atributos primarios. Por exemplo, a radiacdo solar combina declividade, orientacdo, duragédo
de insolagdo e o relevo adjacente (Wilson; Gallant, 2000). Os atributos topogréficos
secundarios, como indices de umidade (Beven; Kirkby, 1979), poténcia dos cursos d'agua
(Moore; Grayson; Ladson, 1991) ou rugosidade do terreno (Riley; Degloria; Elliot, 1999),
possuem alto poder explicativo para avaliar modelos pedoldgicos relacionados a processos
especificos na escala da paisagem.

Diversos estudos tém demonstrado o efeito da resolu¢cdo dos MDT na distribuicéo
espacial dos atributos de terreno (Chang; Tsai, 1991; Chaplot et al., 2000; Schoorl et al., 2000;



59

Wilson et al., 2000; Thompson et al., 2001). Por exemplo, Wilson, J. P. (2012) utilizou MDT
de diferentes resoluc@es para explorar esse efeito em um modelo algoritmico. Da mesma forma,
Chaplot et al. (2000) estudaram a influéncia da resolucdo em modelos de predicdo de
hidromorfia dos solos, enquanto Schoorl et al. (2000) utilizaram com resolugdes variadas (1 m,
3m,9m, 27 me 81 m) em um modelo chamado LAPSUS para avaliar a erosdo e o depdsito
sedimentar. Além disso, os dados sobre o material de origem, que descrevem a composi¢do
geoldgica e mineralogica dos solos, interagem com os atributos de terreno em diferentes escalas
espaciais, influenciando as predi¢Ges de propriedades pedologicas, como 0s percentuais de
areia, silte e argila.

Assim, este trabalho visa analisar o impacto da resolugdo espacial na avaliacdo dos
atributos do terreno e explorar sua integragdo com os dados do material de origem para a
predicdo da textura do solo. Comparando resolucdes que variam de 1 metro a 30 metros,
provenientes de diferentes fontes de MDT, incluindo ALOS e SRTM, esta pesquisa apresenta
uma abordagem que combina esses dados com ferramentas estatisticas e técnicas de

aprendizado de maquina para a predicdo da textura dos solos.

2 MATERIAS E METODO
2.1  Localizacdo e caracterizagdo da area de estudo

Este estudo foi realizado no campus da Universidade Federal de Lavras (UFLA),
localizado entre as latitudes 21°13'53"S e 20°37'43"S e as longitudes 44°59'41"W e
44°55'48"W, zona 23K, com uma area de 315 ha (Figura 1). A area é composta principalmente
por gnaisses e gabros, com pequenas areas proximas aos corpos d'agua contendo sedimentos
aluviais (Curi et al., 2017). O clima ¢é classificado como Cwa, de acordo com o sistema de
classificacdo de Koppen, caracterizado por verfes quentes e chuvosos e invernos frios e secos,
com temperatura média anual de 19 °C e precipitacdo média anual de 1.530 mm (Alvares et al.,
2013; Dantas et al., 2007). As pequenas areas de terras baixas foram excluidas devido a alta
variabilidade dos sedimentos que as compdem. Os solos da regido pertenceram
predominantemente as classes Entisols, Inceptisols, Ultisols e Oxisols, conforme os critérios
das Keys to Soil Taxonomy (Soil Survey Staff, 2014). Os usos da terra incluem vegetacéo nativa,
bem como areas exploradas para o cultivo de eucalipto, pinus, café, pastagens, milho e parcelas
experimentais destinadas a culturas diversificadas. A distribuicéo litoldgica da area é composta
principalmente por materiais de origem, como gnaisses e gabro (Figura 2), contendo também
pequenas areas proximas a corpos d'agua com sedimentos aluviais-coluviais (< 5%) (Curi et
al., 2017).
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Figura 1 — Mapa da localizacdo da area do estudo e dos locais georreferenciados de amostragem
de solo na UFLA, estado de Minas Gerais, Brasil.
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Fonte: Do autor (2025).
Figura 2 — Distribui¢do da matéria de origem da area de estudo.
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Fonte: Do autor (2025).
2.2 Amostragem de solo e andlises laboratoriais
Um total de 232 amostras de solo foram coletadas na rea de estudo, sendo 116 amostras
para o horizonte superficial e 116 para o horizonte subsuperficial no mesmo local (Figura 1).
Destas, 180 amostras (90 amostras para cada horizonte) foram coletadas em uma grade regular
de 200 m para o treinamento dos modelos, enquanto as 52 amostras restantes (26 amostras para
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cada horizonte) foram coletadas aleatoriamente na area para a validagdo (Figura 1). As amostras
foram secas ao ar, desagregadas, peneiradas a 2 mm e, em seguida, analisadas para determinar
a distribuicdo granulométrica, seguindo o método de Gee e Bauder (1986). A fracdo de areia
(0,05 a 2 mm) foi medida por peneiramento imido, enquanto a fracao de argila foi determinada
pelo método da pipeta (Figura 1).
2.3  Criacdo de MDT

Neste estudo, foram criados os MDT em resolucdes espaciais de 1 m, 5 m, 10 m, 20 m
e 30 m a partir de uma curva de nivel inicial com equidistancia de 1 metro. Essas curvas foram
obtidas a partir de levantamentos topograficos precisos realizados com drones de alta preciséo.
Elas fornecem uma representacao detalhada da morfologia do terreno, essencial para a geracéo
de MDT em diferentes resolucdes. A interpolacdo por inverso da distancia ponderada (IDW)
foi utilizada para criar um MDT base com resolucdo de 1 m. Esse modelo inicial foi entdo
agregado para produzir MDT em resoluges mais baixas (5 m, 10 m, 20 m e 30 m). Essa
agregacdo foi realizada calculando a média dos valores das celulas em uma janela deslizante
correspondente a resolucao-alvo, garantindo uma representacao fiel das grandes tendéncias do
relevo, ao mesmo tempo que reduz os detalhes.
2.4  Geracao de atributos do terreno (AT)

Os Modelos Digitais de Terreno (MDT) criados com resolu¢des de 1 m, 5 m, 10 m, 20
m e 30 m foram utilizados para gerar 15 diferentes atributos de terreno, essenciais para a
predicdo da textura do solo (Tabela 1). A geracdo dos atributos de terreno foi realizada com
algoritmos integrados em ferramentas especializadas do SAGA GIS. Modelos digitais do
Terreno (MDT) com resolucéo espacial de 30 m foram utilizados para complementar as analises
topogréficas e gerar esses mesmos atributos de terreno. Esses MDT foram obtidos a partir de
duas fontes amplamente reconhecidas por sua cobertura global e precisdo: o Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) e 0 ALOS PALSAR (Advanced Land Observing Satellite). Esses
produtos derivados permitiram comparar o impacto de diferentes fontes de dados nos resultados
finais, especialmente no contexto da modelagem da textura dos solos.

Os atributos de terreno calculados variam em funcéo da resolugdo dos MDT utilizados.
Os MDT de alta resolucdo (1 m e 5 m) oferecem detalhes precisos, capturando variagdes
topograficas locais, como micro relevos. No entanto, podem amplificar erros nos dados e
demandar grande capacidade de processamento. Por outro lado, os MDT de resolucdo mais
baixa (20 m e 30 m) suavizam os detalhes do terreno, destacando as grandes tendéncias

topograficas, mas podem deixar de captar estruturas mais finas.
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Tabela 1 — Descrigéo de atributos do terreno derivados de modelos digitais de terreno.

No Atributos do terreno (AT) Abreviacdo  Breve descricio
1 | Altitude Alt Designa a altura geométrica vertical entre
um ponto ¢ um referente, na maioria das
vezes o nivel do mar
2 | Analytical Hillshading AH um mapa de declives sombreado pelo
aspecto do declive
3 | Aspect Asp Slope orientation
4 | Channel Network Base Level CNBL ponto mais baixo ao qual um rio ou riacho
pode erodir seu canal
5 | Channel Network Distance CND distancia vertical até o nivel de base de
uma rede de canais
6 | LS-Factor LSF frequentemente usado para a estimativa do
risco de erosao do solo
7 | Multiresolution Index of the Ridge Top MRRTF Indica posigdes planas em areas de grande
Flatness altitude
8 | Multiresolution Index of Valley Bottom MRVBF Indica superficies planas no fundo do vale
Flatness
9 | Plan Curvature PIC Curvatura em um plano horizontal
10 | Profile Curvature PrC Curvatura da superficie na direcdo da
inclina¢do mais acentuada
11 | Relative Slope position RSP Posi¢do de um ponto dentro de uma
paisagem em relag@o aos seus arredores
12 | Slope Slp Representa inclinagdo angular local
13 | Topographic Wetness Index TWI Descreve a tendéncia de cada célula de
acumular agua em fungao do relevo
14 | Total Catchment Area TCA Representa a area de superficie cumulativa
que alimenta agua em um determinado
local
15 | Valley Depth VD Calculo da distancia vertical no nivel da
base de drenagem

Fonte: Do autor (2025).

2.5 Modelagem e predicéo da textura do solo

As amostras de solo foram divididas em conjuntos de dados para modelagem e
validacdo, consistindo em 70% (n = 180 da grade regular) e 30% (n = 52 coletadas
aleatoriamente) do total de dados, respectivamente. As previsdes foram avaliadas usando os
dados combinados de ambos os horizontes (232 amostras).
2.5.1 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) foi utilizado para elaborar os modelos preditivos
utilizando o software R (versédo 4.3.3) (R Development Core Team, 2009), disponivel no pacote
R "randomForest" (Liaw; Wiener, 2015). A analise RF foi realizada com o0s seguintes
parametros: um numero de arvores (ntrees) fixado em 5000, um tamanho minimo dos nds
(nodesize) definido como padrdo e um valor de mtry equivalente a um terco do numero de
variaveis preditoras, conforme as recomendacdes de Liaw e Wiener (2002). Além disso, o RF
permite avaliar a importancia das variaveis para 0 modelo, medindo o impacto na precisdo das

previsdes quando uma delas é excluida, enquanto as outras variaveis é mantidas. Assim, se a
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exclusdo de uma varidvel causar um aumento no erro de predicao, isso indica que essa variavel
desempenha um papel essencial no modelo (Breiman, 2001; Liaw; Wiener, 2002).
2.5.2 Support Vector Machine

A SVM compreende um conjunto de técnicas de aprendizado supervisionado, propostas
por Cortes e Vapnik (1995), baseadas no uso de hiperplanos para a separagéo ideal entre as
classes de um conjunto de dados (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009), maximizando a margem
entre os pontos das duas classes mais proximas, chamados de “vetores de suporte”, levando a
uma melhor probabilidade de generalizacao (Lief3; Schmidt; Glaser, 2016). O desempenho da
generalizacdo da SVM depende de uma boa configuracdo dos hiperparametros (Cherkassky;
Ma, 2004). Os parametros utilizados para ajustar o modelo no pacote Caret (Kuhn et al., 2020)
incluem a penalidade (custo), que controla o equilibrio entre erros de margem e erros de
treinamento, e a largura do kernel (sigma), que controla o grau de ndo linearidade do modelo
(Naghibi; Ahmadi; Daneshi, 2017).
2.6 Validacéo de predicdes

Apbs a realizacdo das predicdes, elas foram validadas com um conjunto independente
de amostras (26 amostras para 0s horizontes A e B separadamente e 52 amostras de solo para
os horizontes A e B combinados). A precisdo e a acuracia das predicdes dos teores de areia,
silte e argila pelo algoritmo RF foram avaliadas respectivamente comparando os valores
preditos e observados por meio do coeficiente de determinacdo (R?) (Equagéo 1) e do erro
quadratico medio (RMSE) (Equacao 2). Os modelos com maiores valores de R2 e menor valores
de RMSE foram considerados os melhores para predizer as analises laboratoriais utilizando
dados de sensores proximais.

i Z?=1(yiobs_yipred)2

R?=1 1
Z?=1(yiobs_yimob)2 ( )

n i i 2
RMSE = \/Zl:l(ylprjld Yiobs) @

Onde: yiobs: representa os valores observados na andlise laboratorial; yipred: representa
o0s valores estimados; Yimob: representa a media dos dados observados; n: niUmero de pontos de

observacao.
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3 RESULTADOS ET DISCUSSAO
3.1  Estatistica descritiva da fracéo textural

Os resultados mostram uma variacdo significativa das fracdes texturais entre 0s
horizontes A e B, refletindo os processos pedogenéticos e as dinamicas de redistribuicdo de
particulas (Tabela 2). Para o horizonte superficial, o teor médio de argila foi de 43,7%, com
uma variabilidade moderada (CV = 23,1%). A ampla faixa de variacdo (19,0 —73,0%) indicando
uma influéncia marcante das condicGes locais. O silte com uma média de 23,0%, apresentou
uma variabilidade elevada (CV = 37,5%), destacando diferencas importantes nos processos de
transporte e acumulacgdo. A propor¢do média da areia foi de 33,3%, com uma forte variabilidade
(CV = 37,9%), sugerindo impactos significativos dos processos erosivos e dos depdsitos. Por
outro lado, no horizonte subsuperficial, o teor da argila foi nitidamente mais elevado (55,3 %),
0 que é tipico dos processos de iluviacdo. A variabilidade mais baixa (CV = 20,6%) reflete uma
acumulacdo mais homogénea. A proporcdo media do silte foi mais baixa (14,6%), com uma
variabilidade muito elevada (CV = 52,6%), indicando uma distribuicdo irregular ou um
transporte para fora deste horizonte. A areia apresenta uma média de 30,1%, a variabilidade
continua elevada (CV = 37,1%), embora ligeiramente mais homogénea do que no horizonte
superficial. O horizonte subsuperficial foi caracterizado por uma acumulagdo importante e
homogénea de argila, ligada aos processos de iluviacdo. Em contraste, o horizonte superficial
apresenta uma maior riqueza em silte e uma variabilidade textural mais acentuada, sob a

influéncia dos processos de superficie (erosdo e depdsitos).

Tabela 2 — Anélise descritiva de textura do solo do campus da UFLA.

HORIZONTE FRACAO MEDIA MIN MAX SD Cv
Superficial Argila 437 19,0 73,0 10,1 23,1
Superficial Silte 23,0 5,0 46,0 8,6 37,5
Superficial Areia 33,3 7,0 60,0 12,6 37,9
Subsuperficial Argila 553 29,0 76,0 114 20,6
Subsuperficial Silte 14,6 0,0 38,0 7,7 52,6
Subsuperficial Areia 30,1 11,0 63,0 11,2 37,1

Fonte: Do autor (2025).

A andlise textural dos solos revela uma distribui¢do caracteristica dos tamanhos de
particulas nas amostras estudadas (Figura 3). O diagrama triangular textural revelou uma
concentracdo marcante das amostras nas zonas dominadas pela argila, com a maioria dos pontos
agrupados na parte superior central do diagrama. Essa distribui¢do indica que os solos da area
de estudo foram caracterizados por um teor de argila relativamente elevado, geralmente entre

40% e 70%. As principais classes texturais representadas nas amostras sdo: Argila (Cl), Argila
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siltosa (SiCl), Silte argiloso (CILo) e Silte argilo-siltoso (SiCILo). E notavel a quase auséncia
de amostras nas regides dominadas pela areia (Sa) e pelo silte (Si) do triangulo textural,
sugerindo uma variabilidade espacial limitada em termos de solos de textura grossa na area de

estudo.

Figura 3 — Classificacao textural (USDA, 2017) das amostras de solo coletadas da UFLA.
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Sandy Loam (SaLo)

20 * Lo _ S Silt (Si)
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Gal0% Si sand (Sa)
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Fonte: Do autor (2025).

3.2 Analise de desempenho conforme das resolu¢des (Random Forest)

O desempenho do modelo Random Forest foi avaliado em diferentes resolugdes (de 1m
a 30m, incluindo MDT derivados como 30m_ALOS e 30m_SRTM) em termos de RMSE (Root
Mean Squared Error) e R2 para as seguintes fracdes texturais (Tabela 3):

Para a areia, 0 RMSE diminui de 10,22 (1m) para 9,39 (20m), indicando uma melhor
predicdo com resolugdes intermediarias. Observa-se um aumento para resolucfes mais
grosseiras, especialmente com 0 30m_ALOS (10,13). O R2 passa de 0,28 (1m) para um maximo
de 0,42 (20m), sugerindo uma melhor capacidade explicativa do modelo a 20m. O R2 diminui
em seguida com resolugBes mais grosseiras, confirmando uma perda de precisdo do modelo.
Silte, o RMSE foi mais baixo em 7,09 (20m), confirmando uma melhor predicdo nessa
resolucdo. Os valores aumentam novamente para os MDT derivados (por exemplo, 7,96 para
30m_ALOS). O Rz foi nulo (0) a 1m, o que indica a auséncia de relacdo explicada pelo modelo
nessa resolugdo. O R2Z atinge um maximo de 0,29 (20m), confirmando uma melhor
explicabilidade nessa resolucgéo intermediaria. Argila, 0o RMSE diminui de 11,94 (1m) para 9,75

(20m), atingindo seu minimo nessa resolucdo. Ele aumenta ligeiramente para 10,28
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(30m_ALOQOS) e 10,54 (30m_SRTM), mostrando uma degradacdo da precisdo. O R? foi mais
baixo a 1m (0,09), mas aumenta regularmente até atingir um méximo de 0,44 (30m_ALOS).
Isso indica que, embora 0 RMSE seja mais elevado para 0 30m_ ALOS, o modelo capta melhor
a variabilidade dos dados nessa resolucdo. Como varios estudos relataram que os atributos do
terreno sdo sensiveis a resolucdo do DEM (Walker; Willgoose, 1999; Kumar; Verdin; Greenlee,
2000; Thompson; Bell; Butler, 2001; Wu; Li; Huang, 2007; Schunemann, 2016).

As resolucdes intermediarias, especialmente 20 m, ofereceram um compromisso ideal
entre precisdo (RMSE baixo) e explicabilidade (R? elevado) para todas as fragdes texturais
(Figura 4). Nessa resolugdo, o modelo Random Forest capturou bem as relagdes entre os
atributos do terreno, o material de origem e as fracGes texturais. Resolu¢des muito finas, como
1 me 5 m, apresentam RMSE mais altos e R? mais baixos para a maioria das fracdes. 1sso pode
ser explicado pelo excesso de ruido nos dados nessas resoluc@es, o que reduz a capacidade do
modelo de generalizar. Também parecem menos eficazes, provavelmente devido ao ruido ou a
superespecificacdo de detalhes do terreno que néo refletem diretamente as variagOes da textura
do solo. Como muitos autores confirmam, a melhor resolucéo disponivel do MDT nem sempre
apresentara melhores resultados (Thompson; Bell; Butler, 2001; Leempoel et al., 2015).
Sorensen e Seibert (2007) e Samuel-Rosa et al. (2015) relataram que, em alguns casos, um
MDT de baixa resolucdo foi mais til para a analise e modelagem dos solos.

Tabela 3 — Coeficiente de determinacdo (R?) e Root Mean Square Error (RMSE) para 0s

modelos de predicdo das fracdes de argila, silte e areia da UFLA via Random Forest.

Random Forest  Areia Silte Argila
Resolucédo | RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
im | 10,22 0,28 8,8 0 11,94 0,09

5m 9,77 0,36 7,97 0,11 10,84 0,23

10m 9,48 0,41 7,27 0,26 10,19 0,35

20m 9,39 0,42 7,09 0,29 9,75 0,42

30m 9,87 0,35 7,11 0,27 10,13 0,34

30m_alos | 10,13 0,31 7,96 0,05 10,28 0,44

30m_SRTM 9,92 0,38 7,86 0,08 10,54 0,31
Fonte: Do autor (2025).

3.3 Analise de desempenho conforme das resolucgdes (SVM)

O desempenho do modelo SVM (Support Vector Machine) foi avaliado em diferentes
resolucdes espaciais (Tabela. 4). Os resultados da areia mostraram uma diminui¢do do RMSE
ligeiramente de 10,5 (1m) para 9,76 (10m), antes de aumentar para 10,86 (30m) e atingir um
méaximo de 11,17 (30m_SRTM). Isso indicou que resolu¢Bes mais finas ou muito grosseiras

néo capturaram de forma eficaz as relacGes entre areia e os atributos do terreno. Behrens, Zhu,
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Schmidt e Scholten (2010) apontaram que escolher diferentes resolugdes para diferentes
variaveis entre os atributos do solo forneceram resultados distintos e produzir modelos com
melhor desempenho. O R? foi baixo no geral, atingindo um méaximo de 0,37 (10m). O
desempenho foi moderado, com um Rz maximo de 0,37 (10m). Isso indicou relagdes complexas
entre areia e os atributos topogréficos, exigindo mais variaveis explicativas. Para o silte, o
RMSE foi o mais baixo em 6,98 (10m), confirmando um melhor desempenho nessa resolugéo
intermediaria. Os RMSE aumentaram para os MDT derivados, especialmente com 7,87
(30m_ALOS). O R2 foi muito baixo para resolucdes finas, com um minimo de 0,02 (1m) e um
maximo de 0,27 (10m). Isso mostrou que o modelo teve dificuldade em explicar a variabilidade
da fragdo silte, especialmente para resolucées finas. Para a argila, 0 RMSE diminuiu de 11,04
(1 m) para 9,8 (20m), atingindo um valor minimo nessa resolugdo. Observou-se um ligeiro
aumento para resolucdes mais grosseiras, mas os MDT derivados continuaram competitivos. O
R2 foi mais baixo em 1 m (0,22), mas atinge um maximo de 0,37 (20 m). Isso sugeriu que a
fracdo de argila foi melhor modelada em resolucdes intermediarias. A argila apresentou o
melhor desempenho global, com um R2 atingindo 0,37 (20 m), indicando que essa fracéo esta
mais fortemente correlacionada com as variaveis.

As resolucdes finas (1m e 5m) foram ruins para todas as fracdes texturais (baixo R? e
RMSE elevados). Isso confirmou, de forma geral, alguns dos comportamentos de escala
hipotetizados por Pain (2005) e Thompson et al. (2001), com escalas mais finas sendo
necessarias apenas em areas morfologicamente mais complexas. As resolucdes intermediarias
(10m e 20m) ofereceram desempenho 6timo para todas as fracdes, com RMSE minimo e R?
maximo para areia e silte a 10m e RMSE minimo e R? méaximo para argila a 20m. Para as
resolucgdes grossas (30m, MDT derivados), o desempenho piora a 30m para areia e silte, com
R? mais baixos e RMSE mais altos. Os dados MDT derivados (30m_ALOS e 30m_SRTM)
apresentaram desempenho ligeiramente inferior as resolucBes intermediarias, mas
permaneceram competitivos para Argila (R? =0.31 para 30m_SRTM). A fracdo argila foi
melhor correlacionada com as variaveis explicativas, o que explicou seu melhor desempenho
global. A areia e silte necessitaram variaveis adicionais (dados pedolégicos, climaticos) para
melhorar a modelagem. O modelo SVM mostrou um potencial interessante para modelar as
fraghes texturais, mas seu desempenho foi limitado para algumas fracGes e resolucgdes,
destacando a importancia de uma selecdo cuidadosa dos dados e das resolucBes espaciais
(Figura 4).
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Tabela 4 — Coeficiente de determinagdo (R?) e Root Mean Square Error (RMSE) para 0s

modelos de predicdo das fracOes de argila, silte e areia da UFLA via Support Vector

Machine.

SVM Areia Silte Argila
Resolugio RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
Im 10,5 0,26 8,49 0,02 11,04 0,22
5m 10,64 0,23 8,48 0,02 11,65 0,12
10m 9,76 0,37 6,98 0,27 10,66 0,25
20m 9,91 0,33 7,21 0,26 9,8 0,37
30m 10,86 0,25 7,18 0,26 9,87 0,36
30m_alos 10,78 0,22 7,87 0,07 10,74 0,24
30m_SRTM 11,17 0,21 7,41 0,17 10,27 0,31

*Support Vector Machine
Fonte: Do autor (2025).

Figura 4 — Gréficos de tendencias das diferentes resolugdes dos MDT do campus da UFLA.
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Fonte: Do autor (2025).

Resolucéo optimal global (10-20 m)

Os resultados mostram que resolucdes intermediarias, como 10 m e 20 m, foram ideais

para modelar as relacdes entre as fracOes texturais e os atributos do terreno. Essas resolucGes

oferecem uma melhor combinacéo de detalhes topograficos e capacidade de generalizacdo do

modelo. Argila e areia apresentam RMSE mais altos e Rz mais baixos em compara¢do com 0

silte, sugerindo relacGes mais complexas ou uma distribuigdo mais variavel para essas fragoes.

A fracdo silte mostra RMSE globalmente mais baixos, o que pode indicar uma relagdo mais

direta com os atributos topogréficos. A predicao da argila e da areia foi mais confidvel do que

a do silte. Isso pode indicar que essas fragdes texturais foram mais influenciadas pelos atributos
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do terreno e pelos materiais de origem, engquanto o silte pode estar menos correlacionado com
essas variaveis.

Esses resultados estdo em conformidade com os estudos de Thompson et al. (2001),
Smith et al. (2006) e Wu et al. (2008), nos quais, a medida que a resolucéo espacial do MDT ¢
reduzida (aumenta o tamanho do pixel), ocorre a perda de detalhamento nos atributos do
terreno. Os MDT com menor tamanho de pixel ndo sdo necessariamente considerados as
melhores fontes de informacdes para gerar variaveis preditoras de solos (Cavazzi et al., 2013).
Outros autores, como Kienzle (2004), observaram que as variaveis do terreno podem variar
significativamente com a mudanga no tamanho da célula do MDT. Deng e Wilson (2006)
também relataram que as variaveis respondem de maneiras distintas a alteracdo da resolucéo,
especialmente quando a resolucéo € aumentada. Sorensen e Seibert (2007) mapearam diversos
indices topograficos calculados para diferentes MDT.

3.5 Importancia de variaveis das predicdes

A figura 5 apresenta a importancia relativa das varidveis geomorfoldgicas e do material
de origem na predicdo das fracdes texturais do solo. Os valores indicam o peso ou a contribuicédo
relativa de cada varidvel no modelo.

A predicéo da argila, da areia e do silte foi fortemente influenciada pelo material de
origem (Mat_orig), pois a composi¢cdo do material de origem determina o tamanho das
particulas e sua resisténcia a erosdo (Mancini et al., 2019). Isso é valido para todos os MDT
(Im, 5m, 10m, 20m, 30m, 30m_Alos, 30m_SRTM). A forte influéncia do material de origem
(Mat_orig) na predicédo da areia foi explicada pela relacdo direta entre a composic¢ao do material
de origem e os processos pedogenéticos (Stockmann et al., 2016). O material de origem
controlou a textura do solo determinando a proporc¢éo de areia, silte e argila. Rochas ricas em
minerais resistentes (como o quartzo) Gnaisse produzem mais particulas arenosas, enquanto
minerais mais alteraveis contribuem para a formacdo de argila ou silte, como o Gabro. Isso
permanece valido para todos os (MDT), independentemente de sua resolucdo, pois o material
de origem atua como um fator fundamental e invariavel. A contribuicdo do material de origem
foi predominante, sugerindo que a composi¢do geoldgica (gabro, rico em ferro e magnésio, e
gnaisse, rico em quartzo) determina em grande parte a proporcao das fragdes texturais. Muitos
estudos mostraram que a variabilidade do solo é melhor explicada pelo material original do solo
(Curi et al., 1990).

As variaveis como CNBL (Channel Network Base Level) teve uma importancia notavel
na predicdo da areia e da argila. O CNBL é uma medida que reflete a posi¢do na rede de

drenagem, indicando se uma area esta proxima de um rio ou em um ponto baixo do relevo. Os
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solos proximos ao CNBL s&o mais propensos a conter argila e outras particulas finas, enquanto
as areas mais distantes do CNBL, onde 0s processos erosivos predominam, tendem a acumular
mais areia (Campos et al., 2020; Giasson et al., 2013; Ten Caten et al., 2012; Bock; Kothe,
2008). Isso se deve a baixa energia dos cursos da agua dessas areas, o que favoreceu a
decantacdo das particulas mais finas, como a argila.

AH (Analytical Hillshading) teve uma forte influéncia na predicéo da areia, pois reflete
a exposicdo do relevo a luz e influencia indiretamente os processos de alteracdo e erosdo. As
areas expostas recebem mais calor e radiacao, o que acelera a alteragdo mecéanica e quimica do
material de origem, favorecendo a producdo de areia. Além disso, as varia¢fes na iluminagdo
estdo associadas a gradientes de declive e drenagem, que influenciam a distribuicdo das
particulas arenosas (Gobat; Duckert; Gallandat, 1989; Burga et al., 2010).

MRRTF (Multiresolution Index of the Ridge Top Flatness) influenciou a predicdo de
argila e silte ao capturar os processos relacionados as zonas de cristas planas e estaveis. Essas
zonas, menos propensas a erosdo, favoreceram uma alteracdo quimica prolongada dos minerais
do material de origem (ex. Gabro, Basalto), o que gera argila (Gallant et al., 2013). Além disso,
as cristas também permitem a acumulacdo de particulas silte provenientes de uma alteracdo
parcial antes de sua transformacdo completa em argila ou seu transporte. Assim, 0 MRRTF
reflete ambientes de estabilidade geomorfoldgica essenciais para a formacgéo e conservacao das
particulas finas, tornando-o determinante para a predicao de argila e silte.

As variaveis como LSF (LS-Factor) e MRVBF (Multiresolution Index of Valley Bottom
Flatness) foram predominantes na predicdo do silte. Explica-se pelos processos
geomorfoldgicos e hidrolégicos que capturam, os quais estdo diretamente relacionados a
distribuicédo espacial das particulas silte no solo. O LSF representa o fator comprimento-declive,
que descreve o potencial de erosdo em uma area. Durante a erosdo, as particulas de silte estdo
facilmente transportadas pela agua, mas depositaram-se assim que a velocidade do fluxo
diminui, especialmente em zonas intermediérias. O LSF permitiu identificar as &reas onde o
transporte de particulas € ativo, mas onde depdsitos intermediarios de silte ocorreu devido a
mudangas na topografia (Panagos et al., 2015). O MRVBF identifica as zonas planas nos fundos
de vales, que sdo ambientes de depdsito de particulas finas transportadas das encostas (Gallant;
Dowling, 2013). Essas zonas formam bacias de acumulacéo para o silte, que se deposita quando

a energia dos fluxos diminui.
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Figura 5 — Importancia de variaveis dos melhores modelos de predi¢éo de contetdos de areia,
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Figura 5 — Importancia de variaveis dos melhores modelos de predi¢éo de contetdos de areia,
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Influéncia dos atributos do terreno na fracdo textural do solo

Os atributos do terreno desempenham um papel essencial na distribuicdo das fracOes

texturais do solo, especialmente a areia, o silte e a argila. Na literatura, varios estudos

demonstraram que essas variaveis topograficas influenciam diretamente os processos de eroséo,

transporte e deposicdo das particulas do solo.

A inclinagdo influencia significativamente a dinamica das fracfes texturais do solo.

Uma forte inclinacéo favorece a erosao das particulas finas, aumentando assim a propor¢éo de

areia nas zonas de maior altitude, enquanto o silte e a argila séo mais transportados para as areas

baixas, onde se acumulam (Thompson et al., 2001; Wilson; Gallant, 2000). O indice de umidade
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topogréfica (TWI) reflete a capacidade de uma area de acumular 4gua e sedimentos finos: nas
zonas com alta umidade, observa-se um aumento nos teores de silte e argila, enquanto a areia
geralmente diminui (Bohner; Selige, 2006; Gessler et al., 1995; Moore et al., 1993). A
influéncia da rede de drenagem, representada por indices como o Catchment Network of Basin
Location (CNBL) e a profundidade do vale (VD), também é determinante. As zonas proximas
aos cursos d'adgua favorecem a deposicao de sedimentos ricos em areia e argila, dependendo da
dindmica de transporte sedimentar (Grimaldi et al., 2007; Conrad, 2012). Alem disso, indices
como o0 MRRTF e MRVBF desempenham um papel crucial na alteracdo prolongada dos
minerais e na formacéo de argila, favorecendo assim seu acumulo em &reas de relevos planos e
estaveis (Pinheiro et al., 2018).

Outras variaveis, como a orientacédo da inclinacédo (aspecto) e 0 sombreamento de colina
(Hillshade), influenciam indiretamente a distribuicdo das fracGes texturais, modulando a
exposicao ao sol e a umidade do solo. As areas sombreadas e imidas tendem a acumular mais
silte e argila, enquanto as &reas expostas ao sol sofrem uma evaporacdo mais rapida,
favorecendo a presenca de areia (Wilson; Gallant, 2000). Os pardmetros como a curvatura do
terreno (PIC, PrC) e a altitude também modulam a distribuicdo das particulas texturais. As
formas convexas favorecem a erosao e a perda de particulas finas, enquanto as formas concavas
e as baixas altitudes favorecem o acimulo de silte e argila (Hall; Olson, 1991; Gessler et al.,
1995; Figueiredo, 2006).

No entanto, no contexto deste estudo, a figura 6 mostrou os atributos que influenciaram
muito a previsdo da fracdo textural dos solos na area de estudo. Como explicado na se¢édo
anterior (secdo 3.5), temos: Analytical Hillshading (AH), LS-Factor (LSF), Channel Network
Base Level (CNBL), Multiresolution Index of Ridge Top Flatness (MRRTF) e Multiresolution
Index of Valley Bottom Flatness (MRVBF). Assim, compreender as relacdes entre os atributos
do terreno e a textura do solo € essencial para aprimorar os modelos de previsdo espacial e

melhorar a cartografia digital dos solos.
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Figura 6 — Influéncia dos atributos de terreno na areia, silte e argila de acordo com o nimero
de MDT no campus da UFLA.
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4 CONCLUSAO

Este estudo destacou a importancia dos atributos do terreno e do material de origem na
predicdo da textura do solo na UFLA, considerando diferentes resolugdes espaciais de Modelos
Digitais de terreno (MDT). Os resultados demonstraram que o material de origem foi um fator
determinante na distribuicdo das fracbes texturais (areia, silte e argila), evidenciando sua
influéncia direta nos processos de formacéo do solo. Além disso, atributos do terreno, como o
Analytical Hillshading (AH), LS-Factor (LSF), Channel Network Base Level (CNBL), o
Multiresolution Index of Ridge Top Flatness (MRRTF) e o Multiresolution Index of Valley
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Bottom Flatness (MRVBF), mostraram-se relevantes para a predicdo das diferentes fragdes
texturais. Em relacdo as resolugdes espaciais, observou-se que MDT com resolugédo de 10 a 20
m proporcionaram modelos preditivos mais precisos, enquanto resolucdes mais finas (1 me 5
m) nem sempre resultaram em melhor desempenho. Esses achados reforcam que a escolha da
resolucdo ideal depende das caracteristicas da paisagem e dos processos pedogenéticos
envolvidos. Conclui-se que a integracdo de dados de sensoriamento proximal, atributos do
terreno derivados de MDT e algoritmos de aprendizado de maquina constitui uma abordagem
eficaz para a analise digital do solo. Esta pesquisa destaca a importancia de uma abordagem
multidimensional para a predic¢ao da textura do solo. Os resultados obtidos abrem caminho para
estudos futuros, permitindo aprimorar os modelos preditivos e contribuir para praticas de gestao

sustentavel do solo na regido de Lavras.
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