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RESUMO GERAL

MORAES, André Gerado de Lima. Modelagem espacial da erossdo em entressulcos e taxa
de infiltracdo estavel. 2018. 68f. Tese (Doutorado em Agronomia, Ciéncia do Solo).
Instituto de Agronomia, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2018.

O vale do médio Paraiba do Sul apresenta longo histérico de degradacdo do solo, devido a
associacdo de manejo incorreto de culturas, principalmente café desde o sec. XIX,
pastagens, chuvas de alta erosividade e relevo acidentado. Para guiar medidas de
intervencdo no manejo e conservacdo do solo e agua nesta regido torna-se importante reunir
dados e informacdes para direcionar os esforgos necessarios. Neste contexto, modelos de
predicdo de erosdo podem ser utilizados, e apesar da existéncia de dezenas destes modelos,
muito se discute sobre a capacidade de predicdo dos mesmos em regides diferentes das quais
eles foram criados, além da dificuldade de se obter os dados de entrada para alimenta-los.
Este trabalho tem como objetivo: caracterizar perda de solo e taxa de infiltracdo estavel
considerando diferentes tipos de cobertura vegetal e solos; avaliar se ha relacdo entre dados
obtidos por sensoriamento remoto com a perda de solo e taxa de infiltracdo estavel
observada em campo e; desenvolver modelos de predi¢do espacial da perda de solo e taxa de
infiltracdo estavel a partir de dados de entrada de facil aquisicdo. Foram amostrados 71
pontos com chuva simulada com o intuito de avaliar a variabilidade de tipos de cobertura,
solos e relevo da regido. Como covariaveis, foram testados dados de sensoriamento remoto
(NDVI, SAVI, EVI, EVI2 e fracbes de compentes puros gerados por modelos lineares de
mistura espectral) de trés diferentes sensores (REIS do RapidEye, MSI do Sentinel 2A e
OLI do Landsat 8 ), mapas de classes e atributos quimicos e fisicos do solo e informacdes de
terreno derivadas de modelos digitais de elevacdo. A perda de solo e taxa de infiltracéo
estavel sdo afetadas pelo tipo de cobertura e solos. No entanto, tipos de solos afetam mais a
taxa de infiltragdo estavel do que a perda solo. Dados de sensoremento remoto apresentam
forte correlagdo com a perda de solo e taxa de infiltracdo estavel, destacando, entre os
testados, 0 NDVI com a taxa de infiltragdo estavel e o EVI2 com a perda de solo. Que
possibilitou a criacdo de novo fator de cobertura do solo (Fator Cgyy2). Modelos de predicao
espacial da erosdo em entressulcos que utilizam dados de fécil aquisicdo (dados de
sensoriamento remoto) apresentam resultados semelhantes a modelos que utilizam dados de
dificil aquisicdo (dados de solos). Modelos de predicdo espacial da taxa de infiltracdo
estavel que usam dados de dificil aquisicdo apresentam os melhores resultados. No entanto,
modelos que usam dados de entrada de facil aquisicdo apresentaram resultados satisfatorios
e tém potencial para serem utilizados por usuarios que nao possuem dados de solo.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Simulador de chuva. Pastagens degradadas.
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GENERAL ABSTRACT

MORAES, André Geraldo de Lima Moraes. Interrill erosion and steady infiltration rate
spatial modeling from simulated rainfall data. 2018. 68p Thesis (Doctor in Agronomy,
Soil Science). Instituto de Agronomia, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2018.

The Médio Paraiba do Sul region has a long history of soil degradation due to the
association of incorrect crop management, mainly coffee from the sec. XIX, pastures, rains
of high erosivity and rugged relief. To guide intervention measures in the management and
conservation of soil and water, it is important to gather data and information to direct the
necessary efforts. In this context, erosion prediction models can be used, and despite the
existence of dozens of these models, much is discussed about their predictability in different
regions from which they were created, as well as the difficulty of obtaining the input data to
feed them. This work aims to: characterize soil loss and steady infiltration rate considering
different types of vegetation cover and soils; to evaluate if there is a relation between data
obtained by remote sensing with the soil loss and the steady infiltration rate observed in the
field and; to develop spatial prediction models of soil loss and steady infiltration rate from
easy-to-acquire input data. 71 points were sampled with simulated rainfall in order to
evaluate the variability of cover types, soils and relief of the region. As a covariate, three
different sensors (RapidEye REIls, Sentinel 2A MSI and Landsat 8 OLI) were tested for
remote sensing data (NDVI, SAVI, EVI, EVI2 and fraction images generated by linear
spectral mixture analysis), a soil class map, chemical and physical soil attributes maps and
terrain information derived from digital elevation models. Soil loss and steady infiltration
rate are affected by the type of cover and soils. However, soil types affect more the steady
infiltration rate than soil loss. Remote sensing data show a strong correlation with soil loss
and steady infiltration rate, highlighting, among the tested, the NDVI with the stable
infiltration rate and the EVI2 with the soil loss. That made possible the creation of a new
soil cover factor (Cgyi2 Factor). Interill erosion spatial prediction models using easy-to-
acquire data (remote sensing data) present similar results to models that use data that are
difficult to obtain (soil data). Steady infiltration rate spatial models using difficult-to-acquire
data present the best results. However, models that use easily accessible input data have
satisfactory results and have the potential to be used by users who do not have soil data.

Keywords: Remote sensing. Rainfall simulator, Degraded pastures.
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1 INTRODUCAO

A falta de planejamento no uso e manejo dos recursos naturais em uma bacia
hidrografica favorece a ocorréncia do processo erosivo. Esse processo causa empobrecimento
dos solos e diminui¢do da produtividade das culturas, aumento da carga de sedimentos e de
nutrientes para 0s cursos d’agua e reservatorios, além de promover maior ocorréncia do
processo de eutrofizacdo. Com consequente degradacdo da regido, a qualidade da agua nos
mananciais também pode ser alterada, além de aumentar os riscos de falta de agua em
nascentes durante estiagens prolongadas e enchentes em épocas chuvosas. Para se conhecer 0
grau de degradagdo de uma regido e guiar medidas de intervencdo no manejo e conservagao
do solo e &gua se faz necessario reunir dados e informacGes.

Neste contexto, modelos de predicdo da perda de solo e 4gua podem ser utilizados, e
dentre inumeros modelos existentes, a USLE (Universal Soil Loss Equation, Equacéo
Universal de Perda de Solo em portugués) e sua forma revisada (RUSLE) e WEPP (Water
Erosion Prediction Project, Projeto de Predicdo da Erosdo Hidrica em portugués) sdo os mais
utilizados no mundo. No entanto, muito se discute sobre a capacidade de predicdo destes
modelos em regides diferentes das quais eles foram propostos e avaliados, além da
dificuldade de se adquirir dados de entrada para alimenta-los. Assim, torna-se relevante a
criacdo de novos modelos ou a adaptacdo dos que ja existem, para serem aplicados em novas
areas de interesse, além de se avaliar diferentes covaridveis (dados de entrada) de mais facil
aquisisicdo para serem utilizadas nestes modelos.

Os dados de perda de solo e infiltragdo adquiridos a partir de simuladores de chuvas
portateis podem ser utilizados na criacdo de novos modelos, e tém merecido destaque entre
pesquisadores da area de manejo e conservagao do solo e da gua. Estes equipamentos tornam
viaveis ensaios em campo a partir de chuvas com caracteristicas semelhantes as das chuvas
naturais, podendo ser simulados eventos com diferentes intensidades e duragdes.

A evolucdo da capacidade computacional e do desenvolvimento de ferramentas de SIG
(sistemas de informacdo geografica) e sensoriamento remoto também tém contribuido para a
criacdo de modelos de predicdo de erosdo em grandes areas, a partir da utilizacdo de
informacdes de terreno e satélites como dados de entrada, adquiridos com relativa facilidade.

Os objetivos deste trabalho foram:

- caracterizar perda de solo e taxa de infiltracdo estavel considerando diferentes tipos de
cobertura vegetal e solos;

- avaliar se ha relacdo entre dados obtidos por sensoriamento remoto com a perda de solo e
taxa de infiltracdo estavel observada em campo;

- desenvolver modelos de predicdo espacial da perda de solo e taxa de infiltracdo estavel a
partir de dados de entrada de facil aquisicao.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Historico e Importancia da Bacia do Rio Paraiba do Sul e a Regido do Médio
Paraiba do Sul

Abrangendo os Estados de Sdo Paulo, Minas Gerais e Rio de Janeiro, a bacia do rio
Paraiba do Sul é uma das regides do pais mais influenciadas pela erosdo hidrica, onde mais de
20% de sua area, correspondendo a mais de um milhdo de hectares, encontra-se em terras de
alta ou muito alta vulnerabilidade a erosdo (MACHADO et al., 2008).

A despeito de sua importancia no abastecimento de agua para mais de 8,7 milhGes de
pessoas da regido metropolitana do Rio de Janeiro — RMRJ (CEIVAP, 2010), a regido do
médio vale Paraiba é considerada a mais critica de toda a bacia por concentrar a maior
producdo de sedimentos. Nessa regido, o histérico da ocupacdo iniciada com o ciclo do cafe,
no sec. XIX, seguido de pastagem para pecudria extensiva, sem 0 manejo correto, com
gueimadas acidentais e propositais, associado ao relevo da regido provocou elevada
degradacéo do solo, com destaque para o municipio de Pinheiral-RJ, que apresenta 88% da
sua area em estdgio avancado de erosdo em sulcos e vogorocas (MACHADO et al., 2010).
Estudos ambientais realizados nesta regido se tornam ainda mais relevantes, pois 0 municipio
se localiza exatamente & montante da barragem de Santa Cecilia, municipio de Barra do Pirali,
de onde € realizada a transposicao de aguas da bacia do rio Paraiba do Sul para a bacia do rio
Pirai, viabilizando tanto a geracdo de energia elétrica como o abastecimento de agua da
RMRJ, conhecido como sistema Light-CEDAE (CEIVAP, 2006).

2.2 Degradacdo dos Solos, Causas e Efeitos

A degradacao dos solos afeta tanto as terras agricolas quanto as areas intensamente
exploradas pelo homem e pode ser considerada um dos mais importantes problemas
ambientais dos nossos dias (BORRELLI et al., 2017) em razdo da rapidez com que se
processa causando prejuizos para diversas atividades econdmicas e para 0 meio ambiente.
Dentre os tipos de degradacao, a erosao hidrica é considerada a que mais tem contribuido para
diminuigdo daprodutividade dos solos, facilitada e acelerada pelo homem com praticas
inadequadas de manejo agricola (BERTONI & LOMBARDI NETO, 2010). Em todo 0 mundo
é cada vez mais frequente a erosdo do solo, em varios graus de intensidade, impondo
crescente desafio a pesquisa em caracterizar e prever a influéncia dos diferentes fatores
causadores do fenémeno, bem como, o uso das informagdes geradas no desenvolvimento de
tecnologias preventivas e corretivas de conservacédo de solo e &gua (MACHADO et al., 2013 e
CARVALHO et al., 2017).

A erosdo hidrica é definida como o resultado dos processos de desagregacdo de
particulas do solo, transporte e deposicdo dessas particulas (unitarias e agregadas) em razédo
da acdo do impacto das gotas de chuva e o escoamento superficial da agua sobre o solo
(ELLISON, 1947). Segundo Hudson (1973) e Wischmeier & Smith (1978), os principais
fatores da eroséo hidrica estdo relacionados ao clima, solo, relevo, cobertura e uso do solo e
praticas conservacionistas. A cobertura do solo exerce consideravel influéncia no processo
erosivo, pois interceptando a gota de chuva, consegue dissipar a energia cinética da queda,
evitando o seu impacto direto sobre a superficie do solo e reduzindo o seu poder de
desagregacdo (ENDRES et al., 2006). Além disso, possibilita reducdo da velocidade de
escoamento das &guas superficiais e, consequentemente, o transporte de sedimentos.

A falta de planejamento e manejo adequados dos recursos naturais em uma bacia
hidrogréfica favorece a ocorréncia do processo erosivo, causando empobrecimento dos solos e



diminuicdo da produtividade das culturas (SCHICK et al., 2000), aumento da carga de
sedimentos e de nutrientes para 0s cursos d'agua e reservatorios, promovendo maior
ocorréncia do processo de eutrofizacdo (FIGUEIREDO et al., 2007), e alteracdo da qualidade
da 4gua nos mananciais (MERTEN & MINELLA, 2002).

2.3 Simuladores de Chuva

Parcelas de perda de solo sob chuva natural ou sob chuva simulada sdo duas formas de
estudar a erosdo hidrica e tem sido amplamente utilizados por pesquisadores de todo 0 mundo
(VAHABI & NIKKAMI, 2008). No entanto, em razdo do menor tempo e custo requeridos nos
ensaios de campo, o uso de simuladores de chuva tem se tornado cada vez mais frequentes
(ALVES SOBRINHO et al., 2008). Estes permitem melhor controle das condicdes
experimentais e possibilitam repetir experimentos sob condic¢Ges idénticas, 0 que ndo é
possivel com chuva natural (ALVES SOBRINHO et al., 2002). De acordo com Montebeller
et al. (2001), esses equipamentos aplicam &gua por aspersdo sobre a parcela do solo onde se
deseja estudar as caracteristicas de infiltracdo, escoamento superficial e producdo de
sedimentos, podendo ser controlados a intensidade de precipitagdo, o tamanho e a velocidade
de impacto das gotas (ALVES SOBRINHO et al., 2008; OLIVEIRA et al.,, 2009).
Simuladores de chuvas também tem sido utilizados para avaliar o transporte de elementos
quimicos (POTTER et al., 2004) e para estimar a erodibilidade dos solos (SHEKLABADI et
al., 2003; EDUARDO et al., 2013).

2.4 Importéncia da Vegetacdo no Processo Erosivo e sua Quantificagdo Utilizando
Técnicas de Sensoriamento Remoto.

Quanto mais densa a vegetagdo que cobre um solo, maior é a sua protecdo. Areas com
cobertura de mata primaria e vegetacdo secundaria em estdgios avancados de
desenvolvimento oferecem maior protecdo ao solo do que areas com vegetacdo em estagios
iniciais, pastagens e lavouras (BERTOL & MIQUELLUTI, 1993; TOMANZANI et al.,
2005).

A vegetacdo serve como barreira fisica ao impacto das gotas de chuva, evitando a
desagregacdo, salpicamento e encrustamento superficial pela obstrucdo dos poros. Esta
também aumenta a rugosidade superficial do solo, que funciona como o redutor da velocidade
do escoamento superficial e aumento da taxa de infiltracdo de agua no solo (BERTONI &
LOMBARDI NETO, 2010). A vegetacdo também aumenta a ciclagem de nutrientes e o aporte
de carbono organico ao solo, favorecendo a atividade bioldgica do solo, promovendo assim
melhorias em sua estrutura (MORAES et al., 2009). Nesse sentido, a caracterizagdo e 0
mapeamento da vegetacao sdo ferramentas indispensaveis para orientar o planejamento do uso
e manejo do solo e constituem componentes essenciais na construcdo de modelos de predicao
da eroséo do solo.

Um dos indices mais relacionados a capacidade de interceptacdo da chuva pelo dossel
é o indice de Area Foliar (IAF), que caracteriza a arquitetura do dossel e é definido como a
area foliar total projetada por unidade de area do terreno (CURRAN et al., 1992). Desta
maneira, maiores IAF estdo relacionados a altas taxas de interceptacdo da chuva e menores
indices de erosdo hidrica (KERGOAT, 1998; XAVIER & VETORAZZI, 2004). A maneira
mais rapida e econémica de quantificar o IAF, em grandes areas, € através da utilizacdo de
indices de vegetacdo (IV), que sdo determinados por meio de sensoriamento remoto, através
de operacdes matematicas de bandas, envolvendo as faixas do vermelho (V) e do
infravermelho proximo (IVP) do espectro eletromagnético. Estes indices servem como
indicadores do crescimento, vigor da vegetacdo verde, IAF, biomassa, porcentagem de
cobertura do solo, atividade fotossintética e produtividade (SELLERS, 1985).



Sao conhecidos mais de 50 indices de vegetacdo, sendo o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) o mais utilizado (MOREIRA et al., 2005; DURIGON et al., 2014).
O NDVI apresenta valores que variam de -1 a 1, sendo valores proximos de 1 relacionados a
coberturas densas de vegetacdo (menor reflectancia na faixa do Vermelho (V) e maior na
faixa do Infra Vermelho Préximo (IVP), valores proximos de 0 em &reas menos vegetadas
onde o solo estiver mais exposto (maior reflectancia no V e menor no IVP), e valores
negativos associados a corpos de dgua (XAVIER, 2002; SOUSA, 1997).

Sendo assim, é possivel verificar que os altos valores de NDVI indicam alta atividade
fotossintética ou a presenca de vegetacdo abundante, enquanto que baixos valores indicam
baixa atividade e, consequentemente, presenca de vegetacdo esparsa ou auséncia total de
vegetacdo. No Ultimo caso, a vegetacdo € substituida por usos distintos, como regides de solo
exposto, plantagcdes em estadio inicial de desenvolvimento, entre outros (DURIGON, 2011).

2.5 Uso de Sensoriamento Remoto na Modelagem da Erosédo

Imagens de sensoriamento remoto tém sido mundialmente utilizadas como
componente da cobertura do solo em diferentes modelos de predi¢cdo espacial da erosdo
hidrica, como na RUSLE (Revised Universal Soil Loss Equation) (RENARD et al., 1997),
E30 (HAZARIKA & HONDA 2001) e o Soil Erosion Model for Mediterranean Regions
(SEMMED) (DE JOING et al., 1999).

Muitos estudos se concentram no mapeamento de diferentes coberturas do solo por
meio de classificagbes supervisionadas e nao supervisionadas de imagens, em que cada classe
de cobertura esta relacionada a um grau de susceptibilidade a erosdo, sendo estas utilizadas,
por exemplo, como fator C (cobertura do solo) na RUSLE (GELAGAY & MINALE, 2016;
GANASRI & RAMESH, 2016; BORRELLI et al., 2017). Outros estudos usam informagoes
derivadas de imagens de sensoriamento remoto que se correlacionam com a cobertura vegetal.
Estes se baseiam na capacidade da vegetacdo em proteger o solo do impacto da chuva, além
de influenciar na rugosidade da superficie e na estrutura do solo, por meio do aporte de
carbono organico e aumento da atividade bioldgica, que aumentam a estabilidade de
agregados, influenciando diretamente a taxa de infiltragdo de agua no solo e,
consequentemente, o escoamento superficial e eroséo.

O Normalized Digital Vegetation Index (NDVI) (ROUSE et al., 1974) é o indice de
vegetacdo mais utilizado em modelos da predicdo da eroséo, se correlacionando com o fator C
da RUSLE (CARVALHO et al., 2014; ASHIAGBOR et al., 2013; AIELLO et al., 2015) e
também nos modelos de predicdo da erosdo E30 (HAZARIKA & HONDA, 2001;
GUNAWAN et al., 2013) e SEMMED (DE JOING et al., 1999). Outros atributos derivados
de imagens de sensoriamento que vem sendo utilizados com o mesmo propoésito sdo as
fragOes de componentes puros (FCP), geradas por meio de Modelos Lineares de Mistura
Espectral (MLME), sendo utilizadas na RUSLE (ASSIS & OMASSA, 2007) e na construcao
de indices de erosdo (ASIS et al., 2008). No entanto, apesar destas ferramentas serem muito
utilizadas, dados de sensoreamento remoto ndo foram correlacionados com dados de perda de
solo e taxa de infiltracdo estavel medidos in situ.

2.6 Sistema de Informac6es Geogréficas (SIG)

Sistema de informacgbes geograficas (SIG) é “um conjunto de programas,
equipamentos, metodologias, dados e pessoas (usuarios), perfeitamente integrados, de forma a
tornar possivel a coleta, o armazenamento, o processamento e a andlise de dados
georrefenciados, bem como a produgdo de informagdo derivada de sua aplicagdo”
(TEIXEIRA, 1995). A utilizacédo de SIGs vem crescendo rapidamente em todo o mundo, uma
vez que possibilita um melhor gerenciamento de informacdes e consequente melhoria nos



processos de tomadas de decisdo em areas de grande complexidade como planejamento
municipal, estadual e federal, redes de utilidade publica, protecdo ambiental, etc.

A utilizacdo de SIG auxilia de modo expressivo em estudos ambientais. Este conjunto
de ferramentas e métodos aumenta a rapidez, a eficiéncia e a confiabilidade nas andlises que
envolvem os processos de degradacdo da vegetacdo natural, fiscalizacdo dos recursos
florestais, desenvolvimento de politicas conservacionistas, bem como varios outros fatores
que podem ocasionar modificagdes na vegetacdo (ROSENDO et al., 2005).

O grande volume de informagdes a ser utilizado na criagdo de modelos que
representem processos ambientais, como da erosdo do solo, preconiza o uso de um banco de
dados acoplado a um SIG. Por meio destes sistemas, obtém-se a sistematizagdo de diferentes
fontes de dados em planos de informagdo (PI), como: solos, geologia, topografia,
uso/cobertura vegetal e etc. (LIMA et al., 1992). A utilizacdo de SIGs ainda propicia a
visualizacdo das variacOes espaciais e temporais no ambiente, melhora o armazenamento e
transferéncia de dados, que podem ser utilizados por varios usuarios ao mesmo tempo e/ou
disponibilizados na rede mundial de computadores.

2.7 Predicéo da Erosao

Existem dezenas de modelos de predigéo de eroséo. Alguns focam na erosdo de longo
prazo (natural ou geoldgica), como um componente de evolucdo da paisagem. No entanto, a
maioria dos modelos de erosdo foi desenvolvida para quantificar os efeitos da eroséo do solo
acelerada, ou seja, a erosdo influenciada pela atividade humana. A maioria considera apenas a
erosdo do solo pela 4gua (eroséo hidrica) e tém sido desenvolvidos principalmente para uso
em areas agricolas. Sendo o objetivo da maioria dos modelos de erosdo do solo, prever taxas
médias (taxa média anual) ou pontuais (eventos Unicos) de perda de solo de uma area, como
por exemplo: uma bacia hidrografica sob varios tipos de uso (cobertura) do solo.

Os modelos podem ser classificados como estatisticos (empiricos), conceituais ou
mecanisticos (de base fisica), porém, a distincdo entre estes tipos de modelos ndo é muito
rigida, podendo as vezes ser subjetiva (PRUSKI et al., 2013). Os modelos empiricos sdo 0s
mais simples, sendo baseados primeiramente nas analises de observacdes e tentativa de
representar as respostas dos dados observados, sem necessariamente ter a necessidade de
explicar os processos associados a erosdo. Os modelos conceituais tendem a incluir uma
descricdo geral dos processos, sem exibir detalhes especificos da interacdo destes. Os modelos
de base fisica baseiam-se na solucdo de equacdes fisicas fundamentais que descrevem a
geracdo do escoamento e sedimentos em uma bacia hidrografica (MERRIT et al., 2003).

O modelo de predicdo da erosdo do solo mais difundido é a Equacdo Universal da
Perda de Solos (USLE). Grande parte dos modelos desenvolvidos mundialmente possuem
parametros derivados ou influenciados por este modelo americano (MERRIT et al., 2003). A
USLE é o primeiro modelo empirico de predi¢do da erosdo do solo que nédo foi desenvolvido
para uma regido especifica dos Estados Unidos, e por isso tem em sua denominagdo o termo
"Universal". Este modelo foi utilizado em mais de 100 paises para orientar o planejamento
ambiental, avaliar a erosdo do solo e estimar a producdo de sedimentos com o intuito de
ajudar no desenvolvimento de politica de conservacdo (USDA, 2015), e ajudou a salvar
milhdes de toneladas de solo, contribuindo assim para a protecdo do meio ambiente e
alimentag¢ao da popula¢do mundial. Apesar da “universalidade” da USLE, ela recebe criticas
em relacdo a sua base totalmente empirica, que dificulta a sua aplicacdo em situacbes
diferentes daquelas para as quais foi desenvolvida, e requer a realizacdo de pesquisas para a
obtencdo de componentes do modelo especificos para as novas situacdes (PRUSK et al.,
2013). Dessa maneira, a adaptacdo da USLE para as condi¢6es do Brasil fica condicionada ao
desenvolvimento de uma base de dados especifica para as condi¢bes edafocliméaticas das
varias regides brasileiras.



Outros modelos, também muito difundidos, como a Equagdo Universal da Perda de
Solo Revisada (RUSLE) e o Projeto para Predicdo da Erosdo Hidrica (WEPP) apresentam
problemas semelhantes a USLE e tém sido avaliados em diversos estudos, em vérias partes do
mundo, comparando as taxas de erosao preditas e as observadas em campo (NEARING et al.,
1990, TISCARENO et al., 1993; RENARD et al., 1993). No entanto, todos afirmam que 0s
resultados ndo podem ser extrapolados para outras condi¢cdes edafoclimaticas. Outra
dificuldade apontada pelos autores € a dificuldade de se obter dados de entrada para alimentar
0s modelos.

2.8 Predicdo da Taxa de Infiltracéo Estavel

A infiltracdo é um fendmeno chave em processsos hidrologicos. Possui importancia
pratica em projeto de irrigacdo, determinando o balanco de &gua na zona das raizes, e
influencia no deflavio superficial responsavel pelo fenémeno da erosdo durante precipitacées
pluviais. Desta maneira, o conhecimento do processo de infiltracdo de &gua no solo e das suas
relacbes com as propriedades do solo é de fundamental importancia para diversas areas do
conhecimento, dentre elas a conservacao de solo e agua.

A infiltracdo é o processo pelo qual a &gua atravessa a superficie do terreno.
Inicialmente, seu valor é elevado, diminuindo com o tempo, até se tornar constante no
momento em que o solo fica saturado. Assim sendo, sob chuva ou irrigacdo continua, a taxa
de infiltracdo se aproxima, gradualmente, de um valor minimo e constante, conhecido por
taxa de infiltracdo estavel (TIE). No tocante a modelagem da erosdo hidrica, a taxa de
infiltragdo possui importancia, pois pode ser utilizada em célculos de escoamento superficial
por meio da diferenca da intensidade de precipitacdo e a taxa de infiltrac&o.

Existem varios métodos para medir a TIE no campo (POTT & DE MARIA, 2003);
dentre eles o uso de simuladores de chuva (também conhecidos como infiltrdmetros de
aspersao) se destacam por produzir precipitacGes de caracteristicas semelhantes as chuvas
naturais (POTT & DE MARIA, 2003; ALVES SOBRINHO, 2008). No entanto, as medidas
da TIE no campo requerem tempo e recursos financeiros, tornando necessario criar modelos
de predicéo robustos e confiaveis que reduzam o custo e o tempo sem perder a qualidade do
resultado.

Estudos anteriores evidenciaram correlagdes entre a taxa de infiltracdo e atributos do
solo comumente encontrados em levantamentos de solo, tais como: textura (POTT & DE
MARIA, 2003), densidade do solo (SALES et al., 1999; EKMAJ, 2010), cobertura e manejo
(POTT & DE MARIA, 2003; BERTOL et al., 2005; ALMEIDA et al., 2018) e classes de solo
(SARTORI et al., 2005). A partir dessas informacdes, modelos de predi¢cdo foram propostos
usando funcdes de pedotranferéncia, usando regressdo linear multipla e redes neurais
artificiais (EKHMAJ, 2010).

Os atributos fisico-hidricos do solo apresentam grande variabilidade espacial e a
evolucdo da capacidade computacional e do desenvolvimento de ferramentas de SIG e
sensoriamento remoto torna possivel usar varias informacfes de terreno e satélite como
covariaveis em modelos de predicdo espacial de atributos do solo como a TIE. Também ¢é
possivel atribuir a estes modelos indices de assertividade e reducdo da subjetividade como
predicados dos principios do mapeamento digital do solo (MDS) (MACBRATNEY, 2003;
MINASNY, 2016). No entanto, os dados de entrada usados em modelos de predic¢do do TIE,
como atributos do terreno e imagens de satélite, sdo facilmente adquiridos, enquanto mapas de
classes de solo em escala detalhada e mapas de atributos fisico e quimico do solo sdo escassos
ou inexistentes em grande parte do Brasil (MENDONCA, 2006).



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacio da Area de Estudos

3.1.1 Localizagéo

O estudo foi conduzido no municipio de Pinheiral-RJ, na regido do Médio Paraiba, na
bacia hidrogréafica do ribeirdo Cachimbal, situado a margem direita do rio Paraiba do Sul
(Figura 1).
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Figura 1. Mapa de localizagdo da bacia hidrografica do Rio Cachimbal.

3.1.2 Clima

O clima da regido, de acordo com a classificacdo de Koppen (1948), € Cwa — clima
tropical de inverno seco e verdo chuvoso. A temperatura média méxima é de 30,9°C em
janeiro e a média minima de 16,8°C em julho. A média anual encontra-se entorno de 22°C
(TOLEDO & PEREIRA, 2004). A precipitacdo varia entre 1300 a 1500 mm ano™, com
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excedente hidrico de 100 al50 mm mensais de dezembro a marco, sendo verificada
deficiéncia hidrica de julho a setembro (Figura 2) (PORTILHO et al., 2011).

=

200 N — —tF

: -——-ER

150 NN [/]] DEFICIENCIA
[[]] RETIRADA
AR

| | | | | | 1 1 | | (mésg)

Jan FEW MAR ABR MAL JUN JUL AGO SET OUT NOYW DEZ JaM

Figura 2. Representacdo do Balango Hidrico para o Municipio de Pinheiral-RJ (P =
precipitacdo, EP = -evapotranspiracdo potencial, ER = evapotranspiragdo real)

(PORTILHO 2011).

3.1.3 Relevo

A regido apresenta varias formas de relevo com distintos graus de dissecacdo. A
altitude varia desde 360 metros, na grande varzea do Paraiba do Sul, foz do ribeirdo
Cachimbal, até 720 metros, na serra do Arrozal, no interflivio ao sul da bacia do ribeirdo
Cachimbal. Em sua area de abrangéncia, predominam encostas com declividades variadas
(72,0 %), poucas areas de topos de morros aplainados (5,7 %) e varzeas estreitas (22,3 %) nos
vales estruturais da bacia e as margens de seu canal principal (OLIVEIRA, 1998).

3.1.4 Vegetacao

A regido estd inserida em area de dominio ecoldgico da mata atlantica, onde a
vegetacdo original denomina-se Floresta Estacional Semidecidual Submontana (IBGE 1992),
caracteristica de zonas de altitude entre 300 e 800 m. A vegetacao é atualmente dominada por
pastagens, plantadas e espontaneas ndo manejadas, que se apresenta em diferentes estadios de
degradacéo, nivel de uso ou abandono, originando as demais formas de vegetacdo da area,
como pastos sujos, capoeiras e as florestas em diferentes estadios sucessionais (MENEZES,
2008).

3.1.5 Geologia

De acordo com levantamento disponibilizado pelo Laboratorio de Geoprocessamento
(LAGEOP), localizado no Departamento de Geografia do Instituto de Geociéncias da
Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), foram identificadas as seguintes unidades
geoldgicas no municipio de Pinheiral: Diques Basicos, Bacia de Volta Redonda, Biotita
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Gnaisse, Biotita Muscovita Gnaisse, Microclina Gnaisse, Rochas Alcalinas, Sedimentos do
Quaternario (LAGEOP, 2000) (Figura 3).
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Figura 3. Mapa de geologia do municipio de Pinheiral.

3.1.6 Solos

As classes de solos comumente encontradas nos morros e morrotes sdo 0s
Cambissolos Haplicos e Argissolos Amarelos e Vermelho-Amarelos. Enquanto que nas areas
de baixada, préximas ao rio Cachimbal e Paraiba do Sul é comum encontrar Cambissolos
Fluvicos, Neossolos Flavicos e Gleissolos Haplicos nas areas mal drenadas. Latossolos estdo
relacionados a bacia sedimentar Volta Redonda e aos diques basicos (morros em basanito)
juntamente com Nitossolos. Para fins praticos, as unidades de solos foram identificadas a
partir de um mapa de solos de escala 1:10.000 que contempla toda area IFRJ (Instituto
Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Estado do Rio de Janeiro, campus Nilo
Pecanha - Pinheiral) (desenvolvido durante o Curso de Levantamento detalhado dos solos em
2012, oferecido pelo CPGA-CS, UFRRJ - dados ndo publicados) (Figura 4 e Tabela 1).
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Figura 4. Mapa de solos do IFRJ campus Nilo Peganha.

Tabela 1. RelagGes entre unidades de mapeamento, unidades geomorfoldgicas e classes de
solos no interior do da IFRJ - Campus Nilo Pecanha

Unidade de Unidade Geomorfoléaica Classes de Solos Predominantes
Mapeamento g (SiBCS)
I Varzeas do Paraiba Gleissolos Haplicos
I Vales encaixados Gleissolos Haplicos
i Cones de dejecéio Planossolos Ha}pll_cos e Gleissolos
Héplicos
i Argissolos Vermelho Amarelos e
v Morros em gnaisse . A
Cambissolos Haplicos
. Latossolos Vermelho Amarelos e
\Y/ Morros em basanito . ot
Nitossolos Haplicos
VI Morros em bacia. Sed. Volta Latossolos Vermelho Amarelos e
Redonda Argissolos Vermelho Amarelos
. . Cambissolos Flavicos, Neossolos
Vil Diques marginais

FlGvicos e Gleissolos.

OBS: SiBCS- Sistema Brasileiro de Classificacdo dos Solos (2013).

3.2 Locais de Realizacéo dos Testes com Simulador de Chuva

A bacia do ribeirdo Cachimbal possui aproximadamente 100 km?, tornando inviavel o
trabalho em toda a sua area. Sendo assim, foi escolhida uma subéarea da bacia hidrogréfica,
localizada no interior do Campus do Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do
Estado do Rio de Janeiro, campus Nilo Pecanha - Pinheiral, (IFRJ- PINHEIRAL), que
coincide com a bacia hidrografica do ribeirdo Cachimbal e os itens da base de dados que se
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apresentam mais restritos, como 0 mapa de geologia que compreende apenas 0 municipio de
Pinheiral e 0 mapa de solos que compreende a area do IFRJ - PINHEIRAL (Figura 5).
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Figura 5. Localizacdo da area selecionada para os estudos de eroséo.

Os pontos de amostragem foram definidos wusando a funcdo ACDC
(Association/Correlation measures and the marginal distribution of covariates) do pacote
SPASSAN (SAMUEL ROSA, 2016) no software R, adotando como covariaveis: NDVI de
uma imagem RapidEye de 06/06/2014, declividade derivada de um modelo digital de
elevacdo (MDE) de resolucdo espacial de 5 metros (mais detalhes serdo apresentados no item
3.10.1) e um mapa de solos de escala 1:10.000. A escolha dos pontos foi realizada com o
intuito de buscar distribuicdo espacial e representar a variabilidade de atributos (covariaveis)
que possuem influéncia sobre o0 processo erosivo como a vegetacdo (NDVI), relevo
(declividade) e classes de solo (mapa de solo). No entanto, por motivos logisticos, ndo foi
possivel acessar todos os 75 pontos inicialmente escolhidos pelo ACDC. Desta maneira foram
feitos testes em 41 pontos delineados pelo ACDC e outros 30 foram definidos a partir da
expertise dos pesquisadores envolvidos na fase de campo, totalizando 71 pontos (Figura 6).
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Figura 6. Pontos de amostragem com chuva simulada.

3.3 Testes com Chuva Simulada

A quantificacdo da perda de solo (PS) e da taxa de infiltracdo estavel (TIE) em
diferentes cenarios foi realizada a partir do simulador de chuvas (Figura 7a), desenvolvido por
ALVES SOBRINHO et al. (2002, 2008). O equipamento apresenta uniformidade média de
distribuicdo de agua entre 82 a 87% e uma relacdo entre a energia cinética da chuva produzida
e a energia cinética da chuva natural acima de 90%, para intensidades de precipitacdes
inferiores @ 100 mm h™. O equipamento opera com bicos Veejet 80.150, com pressio de
servigo de 35,6 kPa.

A érea (til experimental corresponde & parcela de 0,70 m?, delimitada por uma calha
de formato retangular (Figura 7b), construida em chapas de aco galvanizado de forma a
permitir a coleta do volume de agua escoado superficialmente. As parcelas receberam pré-
molhamento, com o objetivo de oferecer condi¢des uniformes de umidade, constituindo-se um
pré-requisito da aplicacdo da chuva simulada (COGO et al., 1984). Assim, as parcelas
apresentam condi¢fes mais favoraveis a ocorréncia do escoamento superficial. O pre-
molhamento foi feito com aplicacdo de dgua por um regador de forma homogénea na parcela
até que houvesse inicio de escoamento superficial.

Os testes tiveram duracdo de 60 minutos contados a partir da verificacdo do inicio do
escoamento superficial, sendo o mesmo contabilizado em intervalos de um minuto,
totalizando 60 medidas por teste. A 1amina de escoamento superficial foi obtida pela relacdo
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entre o volume de &gua escoado e a area da parcela experimental.Foi utilizada a intensidade
precipitacdo (Ip) de, aproximadamente, 60 mm h™, conforme CARVALHO et al. (2002),
MELLO et al. (2003), LEITE et al. (2004), GILLES et al. (2009), LUCIANO et al. (2009),
possibilitando a comparacao de resultados.

Figura 7. Vista do simulador de chuva usado no projeto (a) e parcela de coleta de eroséo (b).

Em média, a cada 7 testes foi realizado a calibracdo do simulador utilizando uma
bandeja do mesmo tamanho da parcela experimental (0,70 m?), instalada dentro da area de
acdo do equipamento, para verificae se intensidade de chuva era a mais proxima possivel da
desejada. Antes de cada teste, o simulador foi nivelado utilizando prumos e nivel. Além disso,
foi conferida a altura dos bicos do simulador para que os mesmos ficassem sempre a 2,30 m
acima da superficie do terreno.

Para a determinacdo da PS, foi coletado o volume escoado em um minuto a cada 5
minutos de teste e a determinagdo da massa de solo erodido, presente na suspensao, foi
realizada em laborat6rio. O material foi agitado e vertido em provetas, adicionando-se cerca
de 10 mL de uma solucéo de sulfato de aluminio na concentracdo de 0,018 mol L™, para
proporcionar a floculacdo do material em suspensdo, e assim, promover a separacdo dos
sedimentos. Ap0s essa etapa, parte da dgua foi retirada por meio de sifonagem para facilitar a
secagem das aliquotas, utilizando estufa a 105°C, durante 24 horas. Apds a secagem completa
do material, foi realizada a determinacdo da massa de solo nas amostras em suspenséo e, em
seguida, a massa total proporcional ao volume de enxurrada coletado do evento
correspondente.

3.4 Coleta de Amostras de Solo

Nos mesmos locais de realizacdo dos testes com chuva simulada foram coletadas
amostras deformadas e indeformadas de solo para realizagdo de analises quimicas e fisicas nas
camadas de 0-5, 5-10 e 10-20 cm.
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3.5 Analises de Solo

As analises foram realizadas no Laboratorio de Génese e Classificacdo dos Solos, no
Departamento de Solos do Instituto de Agronomia da UFRRJ, Seropédica — RJ, definidas
como:

3.5.1 Analises fisicas
a) Composicdo granulométrica da fracao terra fina

As amostras foram dispersas com NaOH 1 mol.L™ e agitadas, em baixa rotacdo, por
16 horas. A argila total foi determinada na suspenséo, pelo método da pipeta. As fracbes de
areia grossa e areia fina foram separadas por tamisacdo, em peneiras de malha 0,2 e 0,053
mm, respectivamente. O silte foi obtido por diferenca. Método descrito em EMBRAPA
(1997).

b) Densidade do solo

A densidade do solo foi determinada pelo método do anel volumétrico, conforme
Embrapa (1997).

c) Terrafina

Proporcdo das amostras de terra composta por particulas menores que 2 mm,
determinada por tamisacdo em peneira de 2 mm.

3.5.2 Analises quimicas

Foram feitas analises de pH em agua, célcio, magnésio e aluminio trocaveis, acidez
extraivel, hidrogénio extraivel, potéssio e sodio trocaveis e Fosforo extraivel segundo
EMBRAPA (1997).

O COT Foi quantificado segundo YEOMANS e BREMEMER (1988), onde foram
pesadas 0,5 g das amostras de TFSA, macerada e passada pela peneira de 60 mesh. Foi
adicionado 5 ml dedicromato de potassio (K,Cr,07) e 7,5 ml de &cido sulfarico (H,SOy),
aquecido em chapa digestora a 170°C por 30 min. Foi utilizado 0,3 ml da solucdo indicadora
(fenantrolina) e titulado com solugdo de Sulfato Ferroso amoniacal 0,2 mol.L™.

A partir dos resultados das analises quimicas, foram calculados a soma de bases
trocaveis (S), capacidade de toca catidnica (T) e porcentagem de saturacao por bases (V%).

3.6 Selecéo e Tratamento das Imagens de Satélite Testadas

Os atributos de sensoriamento remoto foram derivados de imagens RapidEye, Sentinel
2A e Landsat 8 OLI, com datas aproximadas ao periodo de execucdo dos testes de campo
(Tabela 2).

Tabela 2. Caracteristicas das imagens de satélites testadas
Resolugéo espacial ™

Imagens Data N° de bandas (m) Licenca

RapidEye 12/07/2015 5 6,5 reamostradas para 5 Paga
Sentinel 2A  01/08/2015 13 10 Livre
Landsat 8 OLI  14/07/2015 13 30 Livre

Obs: ™ Resolugdo espacial das bandas de interesse, utilizadas no monitoramento da vegetagdo; ) imagens
RapidEye de até o ano de 2014 podem ser adquiridas gratuitamente para pesquisas por meio do Ministério do
Meio Ambiente (MMA).
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As imagens passaram por corre¢do atmosférica e foram transformadas para refletancia
da superficie utilizando o modelo de transferéncia radioativa 6S (Second Simulation of
Satellite Signal in the Solar Spectrum), para imagens RapidEye (ANTUNES et al., 2014) e
Landsat 8 OLI (ANTUNES e DEBIASE, 2015), e o software sen2cor, implementado no
Sentinel Application Platform (SNAP) (ESA, 2016), para a imagem Sentinel 2A.

De cada imagem foram derivados os indices de vegetacdo denominados: NDVI
(ROUSE, 1974) (Eqg. 1), indice de vegetacdo ajustada ao solo (SAVI) (HUETE, 1998) (Eq. 2)
e indice de vegetacdo melhorado (EVI) (HUETE et al., 1997) (Eq. 3) e EVI 2 (Eq. 4) JIANG
et al., 2008):

NDVI = P1vP—PVERM (1)
pPrvptPVERM
SAVI = (1+L)(prvP—PVERM) @)
pIVP+pVPEI$IIPWi-/I'5VERM
EVI=25 PIVP_Clp_VERM"'CZPAZUL"'L (3)
EVI2 = 2’5 P1vP —PVERM (4)

prvpt+2,4pyErM+1

em que pyvp = Reflectancia no Infravermelho proximo; pverm = Reflectancia no Vermelho;
pazuL = Reflectancia no Azul; L = Fator de ajuste para solos, 0,5 para SAVI e 7,5 Para EVI,
C:=1,0,C,=6,0.

Também foram criadas fracbes de componentes puros (FCP) utilizando modelos
lineares de mistura espectral (MLME). A analise através de MLME é uma alternativa para
determinar as fragfes dos componentes dentro de um pixel impuro (misto). Uma suposicédo
importante dos MLME ¢é que a assinatura espectral de um determinado pixel é a combinagao
linear proporcional ponderada dos espectros do “membro puro” (SHIMABUKURO &
SMITH, 1991). Matematicamente, 0 modelo MLME é expresso como:

N N
Ri = Z fjrij+siez ff=1;;0<fj<1 (5)

j=1 j=1

em que i € o0 nimero de bandas espectrais utilizadas; j=1, ..., N € 0 niUmero de membros puros;
ri e a reflectancia espectral do pixel misto na banda i; f; € a fraccéo da area de pixel coberta
pelo membro puro j; rj; denota a reflectancia do membro puro j na banda i; E & é o erro
residual na banda i. Alem disso, sdo mantidas duas restricdes na solugéo de valores fj: as
fragOes em todos 0s membros puros somam a um; e cada fragdo de membro puro deve estar
entredeOal.

A entrada para o modelo sdo a reflectancia espectral (Ri) e os espectros dos
componetes puros no pixel (rij). Uma solucdo Unica € possivel desde que o nimero de
membros puros seja igual ao nimero de bandas espectrais mais um. O erro residual (e) é a
diferenca entre o espectro medido e modelado em cada banda. Os residuos em todas as faixas
para cada pixel na imagem podem ser calculados a raiz quadrada do erro medio (RMSE), que
é util na avaliacdo da validade de membros puros selecionados. A fase mais complexa deste
procedimento é a escolha de membros puros (VERGAZONE & GRANA, 2008). Neste
estudo, todas as imagens passaram pelo mesmo processo de selecdo de membros puros, feito
por meio das transformacdes de Minimum Noise Fraction (MNF) e posteriormente Pixel
Purity Index (PPI). A transformacdo MNF € usada para determinar a dimensionalidade dos
dados de imagem, para segregar o ruido nos dados e para reduzir os requisitos computacionais
para processamento subsequente (BOARDMAN e KRUSE, 1994). O PPI localiza os pixels
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mais espectralmente puros em imagens multiespectrais e hiperespectrais, indicando os pixeis
onde 0s membros puros podem ser encontrados (BOARDMAN et al., 1995).

Foram utilizados membros puros de vegetacdo abundante, solo exposto e sombra,
sendo os dois primeiros selecionados por representarem fatores que interferem no processo
erosivo (ASSIS & OMASSA, 2007) e o terceiro, por representar uma feicdo comum na area
de estudos. Esse procedimento resultou na definicdo das fracoes de componentes puros,
referentes a vegetacdo (FCPye), solo exposto (FCPs) e sombra (FCPsombra), A resposta
espectral de cada membro puro e as bandas utilizadas podem ser observadas na Figura 8.

05 05 =04
= g; =, g;i 03 —Seleo
for] m -E 02 T
502 5 02 ; —Veg
& 0.1 & 01 g 01 —Sombra
=] =] i — o
o 0 o 0 +—T—T—T T 7T-1r = 0
e | armm |
2 123 4 5 B 12343567 (3 1 2 3 4
Bandas Bandas Bandas
a) b) )

Figura 8. Resposta espectral dos diferentes membros puros para as diferentes imagens. OBS:
para todas as imagens, Bandas: 1 = azul, 2 = verde, 3 = vermelho; a) imagem RapidEye,
banda 4 = borda do vermelho, 5 = infravermelho proximo; b) imagem Sentinel 2A,
bandas 4, 5 e 6 = limite do vermelho, 7 = infravermelho proximo; c) imagem Landsat 8
OLlI, banda 4 = infravermelho proximo.

3.7 Construcdo de um Novo Fator Cobertura do Solo para ser Utilizado em Modelos de
Predicéo da Eroséo

Entre os 71 pontos amostrados na fase de campo de 2015, em Pinheiral, apenas um era
localizado em uma area gradeada, sendo necessario, portanto, buscar mais dados com este
tipo de uso/cobertura. Foram selecionados dados de perda solo de 5 testes realizados em
Argissolos (classe de solo mais representativa da area de estudo em Pinheiral) localizados no
municipio de Seropedica. Nesta area foram realizadas uma aragédo e duas gradagens de forma
a representar fator C da USLE igual a 1,0 (CARVALHO et al., 2015). Estes dados de perda de
solo foram obtidos com chuva simuladada com as mesmas caracteristicas dos testes em
Pinheiral, ou seja, foi utilizado o mesmo simulador de chuva (ALVES SOBRINHO, 2008)
com mesma intensidade de precipitacdo (60 mm h™) e tempo de simulacéo de chuva (uma
hora contada a partir do inicio do escoamento) (CARVALHO et al., 2015).

Os dados de sensoriamento remoto foram obtidos de imagem RapidEye de 12/07/2015
do municipio de Pinheiral. Foram selecionados 5 pixels que representassem areas de solo
exposto (cobertura caracteristica de areas aradas e gradeadas). Destes pixels foram calculados
os indices de vegetacdo e seus resultados foram combinados aleatoriamente com a perda de
solo de cada um dos 5 testes realizados em Seropédica.

O passo seguinte foi ajustar um modelo de predicdo com o0s 76 pontos no CurveExpert
1.4 (HYAMS, 2010). O valor de PS apresentado na estabilizacdo dos modelos foram
utilizados para normalizar a PS e desta forma representam valores de fator C = 1(Figuras 9 e
10). Apos a normalizacéo foi ajustado um outro modelo que descreve o fator C em funcéo de
NDVI (Cnpvi) € EVI2 (Ceyip) baseado em PS, medida em campo, normalizados.
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Figura 9. Perda de solo em funcdo de NDVI.
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Figura 10. Perda de solo em funcédo de EVI2.

3.8 Covariaveis Ambientais de Terreno

3.8.1 Modelo digital de elevacdo (MDE)

Foi utilizado um MDE de resolucdo espacial de 20 m, denominado projeto RJ 25,
disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (disponivel em
ftp://geoftp.ibge.gov.br/modelo_digital_de_elevacao/projeto_rj_escala_25mil/). Este foi
importado em formato ASCII (pontos) no software ArcGis 10.0 e reamostrado pela
ferramenta Topo To Raster gerando um MDE hidrologicamente consistente, com resolugédo
espacial final de 5 m. Apds a confeccdo do MDE foi utilizada a ferramenta Fill com o intuito
de corrigir depressdes espdrias.
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3.8.2 Atributos de terreno (derivados do MDE)

Os mapas de atributos de terreno foram gerados no software Saga Gis 2.0.8, sendo
divididos em primarios (calculados diretamente do MDE) e secundarios (calculados a partir
da combinacéo de dois ou mais atributos primarios do terreno), compondo:

- Primérios:

- Declividade (DECLIV): descreve o gradiente de elevacgao, expresso em porcentagem.

- Curvatura horizontal (CH): descreve a transversal ao sentido do declive, mede a
convergéncia ou divergéncia bem como a concentracdo de agua na paisagem (MOORE et al.,
1991).

- Curvatura vertical (CV): descreve direcdo do méximo declive e é, portanto,
importante para fluxos de adgua e transporte de sedimentos (MOORE et al., 1991).

- Curvatura (CURV): descreve a combinacéao entre CV e CH.

- Indice de posicionamento topografico em um raio de 50 m (IPT50): ¢ a diferenca de
altitude entre a célula e a média da altitude das células em um raio pré-determinado (neste
caso 50 m) (WEISS et al 2000). Este foi proposto por GUISAN (1999), e é literalmente o
mesmo que a diferenca para o célculo da média proposto por WILSON & GALLANT (2000).

- Indice de posicionamento topografico em um raio de 100 m (IPT100): mesmo indice
que o anterior, porém com raio pré-definido para 100 m.

- Secundarios:

- Area de concentracio (AC): descreve a acumulacdo de fluxo e parametros
relacionados. Esses algoritmos rastreiam o fluxo de cada celula do MDE separadamente até
que finalmente deixa 0 MDE ou termina em uma area de acumulacdo de &gua (COSTA-
CABRAL et al., 1994).

- Area de concentragdo modificada (ACM): é similar ao AC porem descreve o fluxo
como um canal ndo tdo fino (geralmente do tamanho da célula), tornando-o mais realistico
(BOEHNER et al., 2002).

- Indice de umidade topografica (IUT): caracteriza zonas de saturacdo de agua
superficial e o contetdo de agua nos solos, atraves da combinacdo entre a declividade e a area
de capitacdo. (BEVEN et al., 1979; MOORE et al., 1991)

- Indice de umidade topografica do SAGA (IUT_SAGA):¢é semelhante ao IUT, porém
é baseado na ACM. Como resultado, ele descreve para as células situadas em vales e
baixadas, um maior potencial de umidade do solo, sendo mais realista em relagcdo ao IUT
padrdo (BOEHNER et al., 2002).

- Indice de poténcia de canal (IPC): descreve a poténcia dos canais de drenagem
através da declividade (DECLIV) e a area de concentracdo (AC).

As Figuras de 11 a 16 apresentam os atributos de terreno (MDE e seu derivados)
utilizados como covariaveis (dados de entrada) nos modelos de predicdo da erosédo hidrica.
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Figura 11. Mapas de elevacéo (ELEV) (a) e declividade (DECLIV) (b) da bacia do ribeirdo
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Figura 16. Mapas de indice de umidade topografica do SAGA (IUT-SAGA)(a) e indice de
poténcia de canal (IPC) (b) da bacia ribeirdo do Cachimbal.

3.9 Mapas de Atributos Fisicos e Quimicos do Solo

Os atributos quimicos e fisicos do solo que se mostraram Uteis nos modelos foram
espacializados por Krigagem Ordinaria (KO) (ISSAK e SIRIVASTAVA, 1989), usando o
pacote Gstat no software R. Para tanto foram utilizadas analises dos solos amostradas nos 71
pontos de realizagdo dos testes com chuva simulada. Na predicdo da PS, foram utilizados os
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mapas de terra fina e carbono organico do solo na profundidade de 0-5 cm (Figura 17),
equanto que para predizer TIE foram selecionados areia total e densidade do solo na
profundidade de 0-5 cm (Figura 18).
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Figura 17. Mapas de terra fina (a) e carbono organico do solo (COS) (b) na profundidade de

0-5cm.
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Figura 18. Mapas de areia total (a) e Densidade do solo (DS) (b) na profundidade de 0 - 5 cm.

3.10 Criagdo de Modelos Preditivos

Modelos de regressdo linear simples foram criados em uma versdo gratuita do
software CurveExpert 1.4 (HYAMS, 2010). Os modelos de regressdes lineares multiplas
foram criados a partir da funcéo stepwise bidirecional implementada no pacote MASS usando
os Critérios de Informacdo Akaike (AIC). Este procedimento permite a sele¢do de covariaveis
com maior contribuicdo para 0 modelo de regressao gerado (VENABLES e RIPLEY, 2002).
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Para evitar o efeito negativo de multicolinearidade, foi adotada a seguinte estratégia
(MORAES, 2013): foi criada uma matriz de correlacdo das covariaveis e, a partir desta, foi
feita uma tabela guia (Tabela 3) que indica as covariaveis com forte correlacdo de Pearson (R
> 0,5). Depois da selecdo dos modelos por stepwise regression, a tabela guia foi consultada
para que as covaridveis redundantes ndo fossem usadas no mesmo modelo. Quando isso
acontecia, as covariaveis redundantes com maior significancia foram mantidas, enquanto as
com menor significancia foram descartadas do modelo.

Tabela 3. Tabela guia para evitar multicolinearidade (correlacdo de Pearson maior que 0,5).

Covariavel Covariaveis correlatas Covariavel Covariaveis correlatas
DS C, DECLIV ELEV, SAGA IUT
AT AF, AG,SILTE CURV CH,CV, IPT50, IPT100
AF AT CH CURV, IPT50, IPT100
AG AT cv CURV, IPT50, IPT100

SILTE AT, AG AC ACM,IPC
pH Al, H+AI ACM AC
Mg CTC IPT50 ELEV, CURV, CH, CV
H+Al SB, pH IPT100 ELEV, CURV, CH, CV
K CTC SAGA IUT ACM, DECLIV
C DS Fator Cgvi2 NDVI
CTC Mg, K NDVI Fator Ceyi2
SB Al, H+AI ELEV DECLIV, IPT50, IPT100

OBS: DS = densidade do solo; AT = areia total; AG = areia grossa, AF = areia fina; C= carbono organico;
ELEV = elevagdo; DECLIV = Declividade; CURV= Curvatura; CH = Curvatura horizontal; CV = curvatura
vertical; AC = &rea de concentracdo; ACM = area de concentracdo modificada; IPT50 e IPT100 = indice do
posicionamento topografico no raio de 50 e 100 metros, respectivamente; CTC = capacidade de troca catifnica;
SB =soma de bases.

Foram escolhidos no maximo seis covariaveis por modelo, pois, a partir de modelos
mais simples (com um menor nimero de covariaveis) é possivel identificar como cada uma
influencia o processo estudado. Desta forma, as que tiveram a maior significancia
permaneceram no modelo em detrimento aquelas de menor significancia que foram
removidas.

3.11 Avaliagéo e Ajustes dos Modelos

A avaliacdo da relacdo entre os diferentes atributos derivados de sensoriamento remoto
e também entre diferentes sensores foi realizada pelos coeficientes de determinacéo R? e raiz
quadrada do erro médio (RMSE), obtidos entre a PS e TIE observados e preditos.Os modelos
de predicdo de TIE e PS foram comparados utilizando 3 indices estatisticos diferentes como
sugerido por MORIASI et al. (2007): a Nash-Sutcliffe eficience (NSE) (NASH e
SUTCLIFFE, 1970), o Percent Bias (PBIAS) (GUPTA et al., 1999) e a razdo de desvio
padréo das observagdes (RSR) (SINGH et al., 2004).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Perda de Solo em Diferentes Unidades de Mapeamento e Tipos de Cobertura do Solo

Apos a aplicacdo de chuvas simuladas com 60 min de duracéo, a perda de solo média
encontrada na area de estudo foi de 74,4 kg ha™ com minima de 0,0 kg ha™* e maxima de 618
kg ha™. Assim como para TIE, a perda de solo (PS) quantificada durante os testes com chuva
simulada também foi confrontada com a cobertura do solo e respectivas unidades de
mapeamento de solo.

As maiores médias de PS foram encontradas nas unidades | e 11 (84,3 e 82,1 kg ha™,
respectivamente) (Tabela 4), que apresentaram as menores TIE e desta maneira, maior
escoamento superficial e, consequentemente, maior perda de solo. A unidade 1V apresentou a
terceira maior perda de solo, onde predominam classes de solos de alta erodibilidade como
Argissolos e Cambissolos (SALOMAO, 1992; CALDERANO FILHO, 2014). A unidade 111
apresentou a quarta maior média de PS (66,7 kg ha™) e também apresentou baixa TIE. As
unidades de mapeamento V, VI e VII apresentaram as menores PS (21,8; 0,0 e 33,7 kg ha™,
respectivamente) e estdo associadas a solos de bem drenados a fortemente drenados,
apresentando alta TIE, baixo escoamento superficial e, consequentemente, baixa PS. Estas
classes de solos também sdo classificadas como de baixa erodibilidade, de acordo com
SALOMAO et al. (1992) e CALDERANO FILHO et al. (2014). No entanto, ndo se observa
grande variacdo nas médias de perda de solo entre as unidades de mapeamento.

Tabela 4. Perda de solo média em fungdo das unidades de mapeamento

Unidades de mapeamento ingl\/rllqul)a
I-Véarzeas do Paraiba 84,3
I1-Vales encaixados 82,1
111-Cones de dejecéo 66,7
IV-Morros em gnaisse 81,0
V- Morros em bacia sed. Volta Redonda 0,0
VI- Morros em basanito 21,8
VI1I-Diques marginais 78,2

Obs: PS = Perda de solo; classes de solos dominantes em cada classe de solo: | -
GX; lI- GX; 111 = SX, GX; IV —PVA, CX; V- LVA, PVA; VI — LVA, NX; VII —
CY, RY.

As unidades I, 11, 111, IV e VII apresentaram valores semelhantes de PS, variando de
66,7 kg ha™ a 84,3 kg ha™*, enquanto as unidades V e VI apresentaram os menores valores (0,0
kg hae 21,8 kg ha™, respectivamente). Os baixos valores de perda do solo encontrados
nessas unidades de mapeamento sdo devidos ao tipo de cobertura presente nestes testes. Na
unidade V foram feitos testes apenas em areas de mata emquanto que na unidade VI foram
feitos testes em areas de mata e area abandonada, que tiveram grande influéncia nestes
resultados.

Na Figura 19 é possivel observar que ha grande variacdo de perda de solo dentro de
cada unidade de mapeamento, com destaque para as unidades IV e VII. Esta grande variacao
pode ser explicada pelos diferentes tipos de cobertura do solo. Na unidade IV foram
observados pelo menos trés valores discrepantes de PS que séo devidos a testes realizados em
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pastagens degradas. Na unidade VII observa-se apenas um valor discrepante que se refere a
um teste feito em area gradeada e preparada para plantio de mandioca.

- [+
~ 2
- o
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g °
0 — | —_— e
| I | | | I |
| Il Il A" v Wi Vi

Unidades de mapeamento

Figura 19. Box plot da perda de solo em fungédo de unidades de mapeamento do solo (usando
todos os dados).

O efeito do tipo de cobertura na perda de solo referente a unidade IV ¢é avaliado na
Tabela 5 e Figura 20. Nesta unidade de mapeamento as maiores PS foram encontradas nas
areas com pastagens degradadas, seguida pelas pastagens, areas abandonadas, pastagens sujas
e matas. Para as respectivas posicOes, esta sequéncia € inversa aquela apresentada para a TIE
(exceto para pastagens sujas e area abandonada), indicando a alta correlacdo negativa entre 0s
dois fendmenos. Estes resultados também indicam que a cobertura do solo é o fator de maior
influéncia sobre a variavel estudada (BERTONI & LOMBARDI NETO, 2010). Na unidade
de mapeamento IV as areas com pastagem degradada apresentaram PS médias 324% maior
que as pastagens (segunda maior PS) e 1434 % maior que as matas.

Tabela 5. Perda de solo média na Unidade de mapeamento IV em fungéo da cobertura do solo
PS média da UM IV

Cobertura do solo (kg ha))
Mata 15,6
Area abandonada 57,6
Pastagem suja 27,0
Pastagem 69,2
Pastagem degradada 223,8

Obs: PS = Perda de solo; UM = unidade de mapeamento
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Coberturas do solo
Figura 20. Box plot da perda de solo (PS) em funcéo de coberturas de solo na unidade 1V.
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A influéncia da cobertura do solo sobre os valores médios de PS (utilizando todos 0s
dados) pode ser observada na Tabela 6 (direita) e na Figura 21. A PS média em funcdo da
cobertura do solo apresentou maiores valores na rea gradeada (618,0 kg ha™) seguida por
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pastagens degradadas (223,0 kg ha™), pastagens (66,7 kg ha™), 4rea abandonada (47,4 kg ha’
1), pastagens sujas (34,8 kg ha™) e mata (15,2 kg ha™), mesma sequéncia observada dentro da
unidade de mapeamento de solo IV. Estudos com chuva natural tem proporcionado resultados
semelhantes, com maior PS ocorrendo em areas de solo gradeado e expostos e pastagens
degradadas, e valores menores em sistemas naturais (matas nativas) (PIRES et al., 2006;
MARTINS et al., 2003). A presenca de apenas um teste sobre area gradeada é devida & pouca
representatividade deste tipo de manejo na area de estudo.

Tabela 6. Perda de solo média em funcdo da cobertura do solo usando todos os dados

Coberturado solo F(’igﬂ;}?;;
) Mata 15,2
Area abandonada 47,4
Pastagem suja 34,8
Pastagem 66,7
Pastagem degradada 223,0
Area gradeada 618,0*
Obs: PS = Perda de solo; * = Unico teste.
5o T
&D =
[ —_—
Al = = ==
Areasbandonada  Area gradeada hiata Pastagem Pastagem degradadas Pastagem suja

Coberturas do solo

Figura 21. Box plot da perda de solo em funcéo da cobertura do solo.

O teste realizado em area gradeada, preparada para plantio de mandioca, apresentou a
maior perda de solo dentre todos os testes (618 kg ha™). Esta 4rea, além de apresentar solo
exposto, também sofreu efeitos mecénicos da gradagem que promove desagregacdo das
particulas do solo, tornando-o0 mais suceptivel ao processo erosivo (Figura 22).

Figura 22. Parcela cravada sobre area gradeada.
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As pastagens degradadas apresentaram valores médios de PS (223,0 kg ha™), e se
encontram em estadio avancado de degradacéo, apresentando, pelo menos, indicios de erosao
em sulcos e/ou areas queimadas (sem cobertura vegetal). Estes solos desprovidos de protecédo
vegetal e compactados pelo pisoteio do gado sdo facilmente impactados pelas gotas da chuva,
aumentando o desprendimento de particulas e o selamento da superficie do solo, diminuindo a
capacidade de infiltracdo da agua, aumentando o escoamento superficial, resultando em
maiores PS. As pastagens degradadas apresentaram valores de PS 334% maior que a
pastagem e 1467% maior que a mata.

As éareas de pastagens, que apresentaram a segunda maior perda de solo (66,7 kg ha™),
possuem cobertura vegetal relativamente homogénea, porém estdo comumente associadas a
erosdo laminar moderada a forte. Em ambientes agricolas instaveis, as gramineas tém papel
importante na formacdo de agregados do solo, devido ao vasto sistema radicular fasciculado e
grande capacidade de regeneracdo, producdo de matéria seca e aumento da retencdo de dgua
(MORAES et al., 2009; TISDAL e OADES, 1982). No entanto, pastagens sobre solos de
baixa fertilidade natural sem manejo adequado (calagem, adubagéo, controle da taxa de
lotacdo, escolha de gramineas adaptadas e etc...) associadas a queimadas apresentam maiores
perdas de solo quando comparadas com pastagens manejadas (BONO et al., 1996). Ainda, de
acordo com Rocha Junior (2017), pastagens com manejo convencional e manejadas com fogo,
usualmente encontradas no bioma Mata Atlantica, causam maior perda de solo, matéria
organica e nutrientes, quando comparadas a pastagens bem manejadas e fertilizadas.

Areas abandonadas (Figura 23) que apresetaram a terceira maior perda de solo (47,4
kg ha™) foram isoladas com o intuito de serem reflorestadas, mas sem a implantagéo de
espécies florestais. Estas estdo tipicamente cobertas por capim colonido (Panicum Maximum)
e frequentemente sofrem queimadas durante a época seca do ano, ndo proporcionando a
regeneracdo natural da floresta, favorecendo, dessa forma, a continuidade do processo
erosivo.

Figura 23. Parcela experimental cravada sobre &rea abandonada.

A pastagem suja (Figura 24) apresentou a segunda menor perda de solo (34,8 kg ha™).
Estas sdo compostas por espécies vegetais de pouco interesse pelo gado e consequentemente
recebem menor pisoteio, também apresentam maior variedade de espécies vegetais de
diferentes tamanhos e habitos de crescimento que protegem de melhor forma o solo.
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Figura 24. Parcela experimental cravada sobre pastagem s/uja.

Mesmo com os testes de chuva simulada sendo realizados sob a copa das arvores, as
4reas de mata apresentaram a menor PS média (15,2 kg ha?). Este efeito causado pela
cobertura vegetal e a serrapilheira na reducdo da erosdo hidrica em sistemas naturais
(florestas) esté relacionado a sua capacidade de amortecer as gotas da chuva e de amenizar o
escoamento superficial. Resultados semelhantes foram encontrados por Martins et al., (2003)
e Pires et al., (2006).

Para demonstrar o efeito dos tipos de solo na PS, sdo expostos dados de PS médias das
pastagens em funcdo das unidades de mapeamento (Tabela 7). Estes resultados s&o
semelhantes aos apresentados anteriormente, onde a unidade | apresenta o maior valor de PS
(84,2 kg ha™) seguidas por IV (69,2 kg ha™®) e 11l (66,7 kg ha™) com valores semelhantes e
VIl (53,5 kg ha™) com o menor valor médio de PS. Assim como observado anteriormente,
também ndo existe grande variacdo da PS entre unidades de mapeamento. Estes resultados
indicam que a cobertura do solo possui maior influéncia sobre o processo de perda do solo
que as proprias unidades de mapeamento (classes de solo). No entanto, ressalta-se que as
unidades de mapeamento parecem influenciar de maneira mais marcante as TIE quando
comparada com as PS.

Tabela 7. Perda de solo média das pastagens em funcao das unidades de mapeamento
PS Média das pastagens

Unidades de mapeamento (kg ha'))
I-Véarzeas do Paraiba 84,2
I11-Cones de dejecao 66,7
IVV-Morros em gnaisse 69,2
VII-Diques marginais 53,5

Obs: PS = Perda de solo; classes de solos dominantes em cada

classe de solo: 1 - GX; 111 — SX, GX; IV — PVA, CX; VII — CY,

RY.
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4.2 Taxa de Infiltracdo Estavel (TIE) de Agua em Diferentes Unidades de Mapeamento
de Solo e Tipos de Cobertura

A taxa de infiltracdo média encontrada na area de estudo foi de 30,2 mm h™, com
valor minimo de 0,5 mm h™ e maximo de 60 mm h™. Os testes que ndo apresentaram
escoamento apds uma hora de chuva simulada foram definidos como 60 mm h™ (intensidade
de precipitacdo utilizada).

Na Tabela 8 é possivel observar a influéncia dos diferentes tipos de solo (unidades de
mapeamento) sobre a TIE. As unidades | e Il apresentaram as menores médias (1,7 e 7,4 mm
h?, respectivamente). Estas duas unidades de mapeamento tém como classe de solo
predominante os Gleissolos Haplicos, solos hidromorficos, mal a muito mal drenados que
possuem caracteristicas resultantes da influéncia do excesso de umidade permanente ou
temporario, devido a presenca do lengol fredtico proximo a superficie, durante um
determinado periodo do ano (EMBRAPA, 2013; SANTOS et al., 2013). A diferenca entre as
unidades I e Il, embora apresentem as mesmas classes de solo, é a sua posi¢ao na paisagem,
uma vez que a unidade | esta localizada nas planicies de inundacdo proximas ao rio Paraiba
do Sul, enquanto a unidade Il esté localizada nos vales encaixados.

Tabela 8. Taxa de infiltracdo estavel média em funcdo das unidades de mapeamento

Unidades de mapeamento T(IrEmMﬁ%'a
I-Varzeas do Paraiba 1,7
I1-Vales encaixados 7,4
I11-Cones de dejecdo 19,4
IV-Morros em gnaisse 29,1
V- Morros em bacia. Sed. Volta Redonda 60,0
VI- Morros em basanito 43,0
VII-Diques marginais 41,6

Obs: classes de solos dominantes em cada classe de solo: | - GX; 11- GX; 111 —
SX, GX; IV -PVA, CX; V- LVA, PVA; VI — LVA, NX; VII - CY, RY.

A unidade 111 apresentou a terceira menor média de TIE (19,4 mm h™) e tem como
classes de solos predominantes os Planossolos Haplicos e Gleissolos Haplicos, que possuem
perfil de drenagem de mé& a muito ma, respectivamente (SANTOS et al., 2013). Planossolos
ocorrem tipicamente em areas de cotas baixas, planas a suave onduladas, sendo geralmente
pouco profundos com horizonte superficial de cores claras e textura arenosa ou média,
seguido de um horizonte B planico (horizonte caracteristicos dos Planossolos), de textura
média, argilosa ou muito argilosa, adensado, pouco permeavel (EMBRAPA (2013).

A unidade 1V apresentou valor intermediério de TIE (29,1 mm h™). As classes de
solos predominantes nesta unidade sdo os Argissolos Vermelhos Amarelos e Cambissolos
Héaplicos, frequentemente relacionados a perfis de drenagem moderada (SANTOS et al.,
2013). Argissolos possuem horizonte de acimulo de argila que influencia negativamente a
infiltracdo de &gua, enquanto Cambissolos Haplicos sdo solos rasos e pouco desenvolvidos
(EMBRAPA, 2013). Nesta regido, ambos estdo associados a relevo fortemente ondulado
tornando-o0s mais suceptiveis a erosao.

Unidades VI e VII apresentaram valores médios de TIE semelhantes (43,0 e 41,6 mm
h? respectivamente). A unidade VI possui predominancia de solos das classes Latossolos
Vermelho-Amarelos e Nitossolos Haplicos, classes de solos desenvolvidos bem estruturados,
geralmente associados a perfis fortemente drenados (EMBRAPA,2013). A unidade VII
apresenta Cambissolos e Neossolos Flavicos, localizados préximos ao ribeirdo Cachimbal e
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ao rio Paraiba do Sul e possuem constituicdo arenosa e também pefis fortemente drenados
(SANTOS et al., 2013).

A unidade V apresentou a maior média de TIE deste estudo, esta unidade possui
predominancias das classes de solos Latossolos Vermelhos Amarelo e Argissolos Vermelho
Amarelos. Frequentemente relacionados a perfis de drenagem de fortemente a bem drenados,
respectivamente (SANTOS et al., 2013). No entanto, todos os testes realizados nesta unidade
de mapeamento foram sobre a cobertura de mata que teve grande influéncia nos resultados.

Observa-se na Figura 25 variagdo da TIE dentro de cada unidade de mapeamento,
principalmente nas unidades Il1, 1V e VII. Esta variacao deve-se principalmente a variacao da
cobertura do solo.
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Figura 25. Boxplot da taxa de infiltracdo estavel em diferentes unidades de mapeamento de
solos. OBS: TIE = taxa de infiltracdo estavel, | = Vérzeas do Paraiba, Il = Vales
encaixados; 111 = Cone de dejecdo, IV = Morros em gnaisse; V = Morros em basanito, VI
= Morros em Bacia sed. Volta Redonda; VII = Diques marginais.

Os resultados apresentados na Tabela 9 e Figura 26 exemplificam este efeito: as TIE
médias e Boxplot da TIE em diferentes coberturas do solo em uma Unica unidade de
mapeamento, a unidade IV. As menores médias de TIE encontradas nesta unidade de
mapeamento estdo associadas as pastagens degradadas, seguidas por pastagens, pastagens
sujas, areas abandonadas e matas. PINHEIRO et al. (2009) encontraram resultados
semelhantes, onde os maiores valores de TIE foram obtidos em matas nativas e oS menores
em pastagens.

Tabela 9. Taxa de infiltracdo estavel (TIE) na Unidade de mapeamento IV em funcéo da
cobertura do solo

Cobertura TIE média da UM IV
do solo (mm h™)
Mata 51,5
Area abandonada 38,0
Pastagem Suja 34,6
Pastagem 24,0
Pastagem degradada 10,7

Obs: UM = unidade de mapeamento.
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Figura 26. Boxplot da taxa de infiltracdo estavel (TIE) da unidade de mapeamento de solos
IV sob diferentes coberturas de solo.

Na unidade de mapeamento IV as pastagens degradadas (Figura 27) apresentam 0s
menores valores médios de TIE (10,7 mm h™) (Tabela 9, direita), pois se encontram em
estagios avancados de degradacédo, apresentando, pelo menos, indicios de erosdo em sulcos
e/ou areas queimadas (sem cobertura vegetal). Estes solos, desprovidos de protecdo vegetal e
compactados pelo pisoteio do gado (Tabela 10), sdo facilmente impactados pelas gotas da
chuva, aumentando o desprendimento de particulas e o selamento da superficie do solo,
diminuindo sua capacidade de infiltracdo de agua.

Tabela 10. Densidade do solo (g cm™) por classes de cobertura na profundidade de 0-5 cm

Atributos Mata A A P.S. Pastagem P.D. A. G.

Média 1,14 1,25 1,30 1,31 1,42 1,20*
Desvio Padrdo 0,11 0,10 0,14 0,13 0,13 -
Minimo 0,93 1,10 0,96 0,97 1,29 -
Maximo 1,28 1,39 1,51 1,563 1,68 -

Obs: A. A. = Area abandonada; P. S. = Pastagem suja; P. D. = Pastagem degradada;
A. G. = Area gradeada * = Unico teste.

1S

Figura 27. Parcela experimental instaladé em area de pastagem degradada.
As areas de pastagem (Figura 28) apresentam a segunda menor TIE média (24 mm h’

1), devido ao pisoteio pelo gado e consequente alteracéo de atributos fisicos do solo como a
densidade (Tabela 10), que influencia na infiltracdo de &gua no solo.
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As areas de pastagem sujas sdao compostas por espécies vegetais de baixo interesse
para o gado, promovendo o0 menor pisoteio, além do desenvolvimento de espécies vegetais
variadas. Neste tipo de cobertura, a TIE média (34,6 mm h™) ficou entre as pastagens e as
areas abandonadas (24,0 e 38,0 mm h™, respectivamente), que sio &reas isoladas visando
reflorestamento, porém sem a implantacdo de espécies florestais. Estas se apresentam
tipicamente cobertas por capim colonido. A auséncia de uso agropecuario parece proporcionar
maior cobertura do solo e recuperacdo dos atributos fisicos do solo, fazendo com que
apresente alta TIE.

Figura 28. Parcela experimental cravada sobre pastagem.

As areas de mata (Figura 29) apresentaram a maior TIE média (51,5 mm h™), em
funcdo da protecdo do solo pela vegetacdo e serrapilheira, que influenciam no aporte de
matéria organica (Tabela 11) e na atividade da biota do solo, resultando em solos de baixa
densidade (Tabela 10) e bem estruturados.

Tabela 11. Carbono organico (g kg™) por classes de uso na profundidade de 0-5 cm

Mata AA P.S. Past. P.D. A . G.

Média 111 8,5 7,2 8,9 7,3 8,2*
D.P. 3,2 2,1 1,8 2,6 1,1 -
Minimo 7,2 4,2 3,7 2,9 5,7 -
Méximo 19,3 11,7 10,6 13,6 9,0 -

Obs: A. A. = Area abandonada; P. S. = Pastagem suja; P. D. = Pastagem
degradada; AG = &rea gradeada. * = Unico teste.
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Figura 29. Parcela experimental cravada sob a mata.

Observa-se a influéncia da cobertura do solo sobre na TIE na Tabela 12 e na Figura
30, que apresentam os valores médios de TIE referente a todos os pontos amostrados em
relagcdo a cobertura do solo. Assim como observado anteriormente, a menor taxa de infiltracéo
média foi encontrada na pastagem degradada (10,7 mm h™) seguida pela passtagem (20,7 mm
h), area gradeada (21,3 mm h™), pastagem suja (31,6 mm h™), 4rea abandonada (37,7 mm h°
) e mata (52,7 mm h™). Resultados semelhantes foram encontrados por Pires (2006), que
verificou perda de 4gua em mata nativa 13% menor que em pastagem plantada, 71% menor
gue o solo exposto, e por Martins (2003), nos quais a TIE médias das matas nativas foi de
34,7 mm h?, 10,1 mm.h™ nos plantios de eucalipto e 10,7 mm h™ sob solo descoberto. O
valor relativamente alto de TIE encontrado na area gradeada é devido, apesar da falta de
cobertura vegetal, ao efeito mecénico da grade que, ao desagregar o solo, aumenta a aeragao e
diminui a densidade do solo, consequentemente, aumentando a TIE no curto prazo
(PINHEIRO et al., 2009).

Tabela 12. Taxa de infiltracéo estavel (TIE) média em funcdo da cobertura do solo

Copertura TIE média (mm h'd)
0 solo

Mata 52,7
Area abandonada 37,7
Pastagem Suja 31,6
Pastagem 20,7
Pastagem degradada 10,7
Area gradeada 21,3*

* (nico teste.
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Figura 30. Boxplot da taxa de infiltracdo estavel sob diferentes coberturas de solo usando
todos os dados.
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Ao se confrontar dados das diferentes unidades de mapeamento de solo para a
cobertura com pastagem, observa-se a menor taxa de infiltracdo média na unidade de
mapeamento | (composta principalmente por Gleissolos), seguida pelas unidades Il
(composta por Planossolos e Gleissolos), unidade IV (composta por Argissolos e Cambissolo
Haplicos) e unidade VII (composta por Cambissolos e Neossolos Flavicos) (Figura 31 e
Tabela 13).

40

TIE (mm h1)
0 20
| -

Unidades de mapeamento

Figura 31. Boxplot da taxa de infiltracdo estavel das pastagens em diferentes unidades de
mapemeto de solo. Obs: TIE = Taxa de infiltracdo estavel; classes de solos dominantes
em cada classe de solo: | - GX; Il - SX, GX; IV — PVA, CX; VIl - CY, RY.

Tabela 13. Taxa de infiltracdo estavel média das pastagens em funcdo das unidades de

mapeamento
Unidades de mapeamento TIE Me_(iha
(mmh™)
| - Varzeas do Paraiba 1.6
111 - Cones de dejecéo 194
IV - Morros em gnaisse 22.2
VII - Digues marginais 29.6
Obs: TIE = Taxa de infiltracdo estavel; classes de solos dominantes em cada classe
de solo: | - GX; II- GX; 1l — SX, GX; IV — PVA, CX; V-LVA, NX; VI — LVA,

PVA: VIl — CY, RY.*Unico teste.

4.3 Atributos de Sensoriamento Remoto e a Cobertura do Solo

Os valores medios minimos e maximos dos indices de vegetacdo e fracdes de
componente puro (FCP) para as diferentes coberturas avaliadas para a imagem RapidEye sdo
apresentadas na Tabela 14. De maneira geral, os maiores valores de NDVI, SAVI, EVI, EVI2
e FCP,¢q S0 encontrados na mata e 0s menores nas pastagens degradadas e area gradeada e o
inverso pra FCPs. Estes resultados sdo consistentes, pois maiores valores dos indices de
vegetacdo e FCP,¢y estdo relacionados a coberturas mais densas da vegetacdo (ROUSE et al.;
1974; HUET, 1998; HUET et al., 1997 e JIANG et al., 2008) enquanto altos valores de FCP,
estéo relacionados a solos expostos (ASSIS & OMASSA, 2007).
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Tabela 14. Valores médios minimos e maximos dos atributos derivados de sensoriamento
remoto dos principais tipos de cobertura do solo da area de estudo (imagem RapidEye)

Dados de Classes de cobertura do solo
sensoriamento
remoto Mata PSU AA  Pastagem PD AG*
Med. 0,84 0,75 0,69 0,69 0,52
NDVI  Max. 0,90 0,85 0,84 0,85 0,63 0,33
Min 0,80 0,62 0,61 0,44 0,39
Med. 0,43 0,39 0,39 0,38 0,30
SAVI  Max. 0,52 0,47 0,56 0,61 0,38 0,20
Min 0,35 0,31 0,30 0,29 0,25
Med. 0,41 0,36 0,36 0,35 0,26
EVI Max. 0,52 0,45 0,57 0,55 0,35 0,17
Min 0,32 0,28 0,28 0,24 0,21
Med. 0,42 0,38 0,38 0,37 0,28
EVI2 Max. 0,51 0,48 0,59 0,51 0,37 0,19
Min 0,35 0,30 0,29 0,27 0,23
Med. 0,47 0,47 0,33 0,43 0,32
FCPsombra Max. 0,65 0,65 0,60 0,58 0,56 0,16
Min 0,29 0,17 0,10 0,06 0,24
Med. 0,52 0,46 0,49 0,45 0,44
FCPy, Max. 0,71 0,60 0,87 0,85 0,47 0,44
Min 0,38 0,32 0,31 0,27 0,26
Med. 0,02 0,07 0,16 0,17 0,24
FCP,,  Max. 0,06 0,19 0,26 0,32 0,44 0,39
Min 0,00 0,02 0,01 0,07 0,18

Obs: PSU = Pasto sujo; AA = Area abandonada; PD = Pastagem degradada, AG =Area gradeada;
*Unico teste.

Os resultados evidenciam a diferenca entre os valores dos atributos para mata e
pastagens degradadas, mas apresentam valores semelhantes para pastagem suja, area
abandonada e pastagem. A variagdo entre os valores minimos e maximos observados dentro
de cada cobertura do solo pode ser explicada pela heterogeneidade da cobertura dentro de
cada classe.

4.4 Relagdo Entre Dados de Sensoriamento Remoto e a Erosdo em Entressulcos Medidos
em Campo

4.4.1 Comparacao entre os diferentes dados de sensoriamento testados

Os modelos gerados a partir dos indices derivados da imagem RapidEye apresentaram
o melhor ajuste com a PS, sendo 0 EVI2 o que apresentou maior R? (0,74) e menor RMSE
(54,15 kg ha™), seguido pelo EVI (0,72 e 56,37 kg ha™), SAVI (0,70 e 57,63 kg ha™*) e NDVI
(0,66 e 62,41 kg ha™) (Tabela 15 e Figura 32). SAVI, EVI e EVI2 sdo modificacdes do
NDVI. O SAVI possui fator de correcdo ao solo e o EVI possui o fator de correc¢do ao solo e
adota a banda azul para a correcdo da banda do vermelho quanto ao espalhamento atmosférico
por aerossois, enquanto o EVI2 é uma modificacdo do EVI, que ndo utiliza a banda do azul.
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Os indices de vegetacdo melhorados (EVI e EVI2) apresentam melhores respostas a
vegetacdo (HUETE et al., 1997 e JIANG et al., 2008) e, portanto, maior potencial de
correlagdo com a perda de solo.

Dentre as FCP derivadas a partir MLME, a fragdo vegetagcdo (FCP.e5) apresentou
melhor ajuste com a PS, com R? de 0,64 e RMSE de 62,72 kg ha™, sequida pela frac&o solo
exposto (FCPs). Ao testar MLME e NDVI para predi¢do do fator C da RUSLE, ASSIS &
OMASSA (2007) encontraram melhores ajustes para as FCPveg e FCPse quando comparadas
ao NDVI. No entanto, o trabalho buscava correlacionar os atributos de sensoriamento ao fator
C e ndo a PS, diretamente. Como de certa forma esperado, a fracdo sombra (FCPsompra)
apresentou a menor correlagdo com a PS (R? = 0,01) pelo fato da variavel sombra ndo
apresentar interferéncia no processo erosivo.

Tabela 15. Modelos, coeficientes de determinacdo (R?) e raiz quadrada do erro médio
(RMSE, em kg ha™) dos diferentes indices de vegetagio e fracdes de componentes puros
(FCPs) nas imagens RapidEye, Sentinel 2A e Landsat 8 OLI

Atributos Modelo R? RMSE
RapidEye
NDVI PS = 14,473NDV] 3335 0,66 62,41
SAVI PS = 0,762SAVI~4201 0,70 57,63
EVI PS = 0,869EVI~3739 0,72 56,37
EVI2 PS = 0,590EVI2~422° 0,74 54,15
FCPsombra PS = 99,6 75FCP,ympra " 0,01 105,16
FCPyeq PS = 6,527FCP,eg % 0,64 62,72
FCPee PS = 1192,513FCP,,'"**® 0,41 82,16
Sentinel 2A
NDVI PS = 177,473 — 182,573NDVI 0,07 102,17
SAVI PS = —8,280 — 69,708InSAVI 0,03 104,07
EVI PS = 7,580 — 55,441InEVI 0,03 104,41
EVI2 PS = —65,944 — 6,595InEVI2 0,03 103,94
FCPsombra PS = 93,185 — 45,270FCPyo1mbra 0,00 105,58
FCPyeg PS = 28,262 — 48,419FCP, ¢, 0,03 104,31
FCPse PS = 37,251 — 209,527FCP, 0,05 102,87
Landsat8 OLI

NDVI PS = 211,447 — 163,303NDVI 0,03 103,94
SAVI PS = 67,597 + 17,897SAVI 0,00 105,75
EVI PS = 73,110 + 3,510EVI 0,00 105,76
EVI2 PS = 72,1771 + 6,115EVI2 0,00 105,76
FCPsombra PS = 98,271 — 68,557FCPyombra 0,01 105,19
FCPyeq PS = 75,959 — 2,687FCP,q 0,00 105,76
FCPse PS = 133,355FCP,, %71 0,04 103,72

O baixo rendimento dos modelos de mistura espectral pode ser atribuido ao relevo
movimentado da regido, que gera muitas areas sombreadas, as quais mascaram os alvos de
maior interesse, como solo exposto e vegetacdo abundante. Apesar disso, foram realizadas
tentativas utilizando outras combinagdes de membros puros, ndo proporcionando resultado
satisfatorio, pois o0s RMSE eram muito altos, assim como a quantidade pixels com valores
menores que 0,0 e maiores que 1,0 nas FCPs.

A média dos RMSE do MLME apresentado foi de 0,009 (Figura 34) e a quantidade de
pixels com valores menores que 0,0 e maiores que 1,0 nas FCP foram 0,1%, indicando que a
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escolha dos membros puros foi correta (SHIMABUKURO & SMITH, 1991). E esperado que
este método apresente melhores resultados para predicdo de erosdo em areas de relevo menos
acidentado, onde o efeito da sombra gerado pelo relevo € menor.
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Figura 32. Relagdo entre perda do solo (PS) e NDVI, SAVI, EVI, EVI2, FCPg, FCPyq €
FCPsombra derivados de imagem RapidEye.

Os modelos exponenciais foram ajustados para todas as variaveis derivadas da imagem
RapiEye (Tabela 15 e Figura 32) e representam de maneira mais adequada a relacéo entre os
dados de sensoriamento testados e a PS medida em campo. VAN DER KNIJFF (1999) propbs
gue modelos exponenciais seriam mais adequados que modelos lineares para estimar o Fator
C da RUSLE a partir de NDVI. Porém, naquele momemto ainda ndo havia dados de campo
que dessem suporte a sua proposta. Os resultados deste trabalho corroboram a proposta de
VAN DER KNIJFF (1999) e se opde a DURIGON et al. (2014), ASHIAGBOR et al. (2013) e
DE JOING et al. (1999) que usaram modelos lineares para representar a relacdo entre indices
de vegetacéo e PS.

A interacdo entre o NDVI derivado da imagem RapidEye e a PS para as diferentes
classes de cobertura do solo é apresentada na Figura 33. A baixa perda de solo medida na area
de mata esta associada a altos valores de NDVI, enquanto o oposto é observado em pastagens
degradadas e na area gradeada. E possivel observar uma mudanca gradual da PS da mata até
pastagem e uma mudanca abrupta de pastagem para pastagem degradada e area gradeada,
caracterizando a forma exponencial da relagdo entre NDVI e PS.
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Figura 33. Relacéo entre NDVI e PS para as diferentes classes de cobertura do solo. OBS:
PSU = Pasto sujo; AA =Area abandonada; PD = Pastagem degradada; AG = Area
gradeda.

4.4.2 Comparagao entre imagens

De maneira geral, os melhores resultados foram obtidos a partir da imagem RapidEye,
enguanto que os ajustes obtidos entre as covariaveis derivadas do satélite Sentinel 2A foram
muito baixos e praticamente nulos para as covaridveis derivadas do Landsat 8 OLI (Tabela
15). Com a diminuicdo da resolucao espacial, os ajustes de todos os atributos testados tornam-
se piores, devido & heterogeneidade da cobertura do solo da regido, influenciada pelos
fragmentos dos diferentes tipos de cobertura do solo de tamanhos relativamente pequenos. Em
imagens de resolucdo de 30 m (Landsat 8 OLI) e 10 m (Sentinel 2A), varios fragmentos de
coberturas do solo podem estar presentes em um mesmo pixel, resultando em uma mistura nos
valores de reflectancia. Assim, a utilizagdo de imagens de resolugéo espacial de 10 (Sentinel
2A) e 30 m (Landsat 80LI) se mostraram inadequadas para este estudo, onde a parcela
experimental dos testes com chuva simulada era de apenas 0,70 m?. A diferenca entre um
mesmo atributo derivado para as diferentes imagens pode ser observada nas Figuras 34, 35 e
36, demonstrando o maior (RapidEye) e menor (Landsat 8 OLI) nivel de detalhamento
oferecido por cada imagem.
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Figura 34. indices de vegetacio NDVI, SAVI, EVI, EVI2 EVI2 e fracbes de componentes
puros (FCP) derivados de modelos lineares de mistura espectral (MLME) sombra
(FCPsombra), Vegetacdo abundante (FCP.e) solo exposto (FCPs) e RMSE do MLME

derivado de imagem RapidEye.
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Figura 35. indices de vegetacio NDVI, SAVI, EVI, EVI2 EVI2 e fragdes de componentes
puros (FCP) derivados de modelos lineares de mistura espectral (MLME) sombra
(FCPsombra), Vegetacdo abundante (FCP.e) solo exposto (FCPs) e RMSE do MLME
derivado de imagem Sentinel 2A.
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Figura 36. indices de vegetacio NDVI, SAVI, EVI, EVI2 EVI2 e fragbes de componentes
puros (FCP) derivados de modelos lineares de mistura espectral (MLME) sombra
(FCPsombra), Vegetacdo abundante (FCP.e) solo exposto (FCPs) e RMSE do MLME
derivado de imagem Landsat 8 OLI.
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4.5 Relagdo entre Dados de Sensoriamento Remoto e a Taxa de Infiltracdo Estavel
Medida em Campo

4.5.1 Comparacao entre os diferentes dados de sensoriamento testados

Os ajustes dos modelos indicam relacdo positiva entre a TIE e indices de vegetacdo e
FCPyeq, € relagdo negativa com FCPs, resultando em relagdo positiva entre a TIE e a
cobertura vegetal (Tabela 16 e Figura 37). A medida que o manejo do solo, ou a falta do
mesmo, elimina a cobertura vegetal, a superficie fica mais exposta a acdo do impacto das
gotas de chuva e da enxurrada. Dessa forma, tanto o impacto das gotas de chuva quanto a
acdo cisalhante da enxurrada modificam as condicdes fisicas da superficie do solo, como a
rugosidade e a porosidade, e, consequentemente, a taxa de infiltracio de &agua
(ALBUQUERQUE et al., 2002; PANACHUKI et al., 2011; ALVES SOBRINHOet al., 2003).

Dentre os indices de vegetacdo avaliados, derivados da imagem RapidEye, o NDVI
apresentou o melhor ajuste com a TIE, com R? da regressdo 0,38 e RMSE 15,6 mm h™,
seguido pelo EVI (0,16 e 18,1 mm h™), SAVI (0,15 e 18,1mm h™) e EVI2 (0,14 e 18,2 mm h°
1) (Tabela 16 e Figura 27). Dentre as FCPs testadas, derivadas da imagem RapidEye, a FCPs,
apresentou o melhor ajuste com a taxa de infiltracio estavel com R? da regresséo de 0,34 e
RMSE de 15,8 mm h™, seguido pelo FCPyeq (0,09 e 18,8 mm h™") @ FCPsombra (0,01 € 19,6 mm
h™). Os modelos ajustados para a TIE apresentaram coeficientes de determinagdo menores
que os obtidos para PS usando os mesmos métodos, indicando que a cobertura do solo
apresenta maior influéncia sobre a PS do que sobre a infiltracdo. A TIE sofre influéncia de
varios fatores como, por exemplo, o tipo de solo, sobretudo quanto a sua classe de drenagem,
como observado no item 4.1.
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Figura 37. Relacdo entre taxa de infiltracdo estavel (TIE) e NDVI, SAVI, EVI, EVI2, FCPs,
FCPyeq € FCPsomnra derivados de imagem RapidEye.
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Tabela 16. Modelos de predicdo da Taxa de Infiltracdo Estavel (TIE), coeficientes de
determinacéo (R?) e desvio padrdo dos residuos (RMSE, mm h™) dos diferentes indices
de vegetacdo e fracbes de componentes puros nas imagens RapidEye, Sentinel 2A e

Landsat 8 OLI
Atributos Modelo R? RMSE
RapidEye
NDVI TIE = 2,796 x 27,516VPV! 0,38 15,6
SAVI TIE = —5,052 + 92,161SAVI 0,15 18,1
EVI TIE = —0.406 + 85,102EVI 0,16 18,1
EVI 2 TIE = 11,665 + 80,142EVI2 0,14 18,2
FCPsombra TIE = 25.139 + 12,378FCPsombra 0,01 19,6
FCPyeq TIE = 48,176FCP, o, 0,09 18,8
FCPs TIE = 50,798 x 0,008FCPse 0,34 15,8
Sentinel 2A
NDVI TIE = 177.473 4+ 182.573NDVI 0,13 18,3
SAVI TIE = 52,606. SAVI%472 0,04 19,3
EVI TIE = 46,919. EVI %368 0,03 19.4
EVI2 TIE = 49,972. EV[%413 0,04 19.3
FCPsombra TIE = 20,824 + 22,096FCP;ymbra 0,02 18,6
FCPyeq TIE = 19,363 + 26,363FCPy¢, 0,04 19,3
FCPse TIE = 43,937 x 0,009FCPse 0,13 18,3
Landsat8 OLI
NDVI TIE = 11,642 + 22.205NDVI 0,02 19,5
SAVI TIE = 31,719 — 3,704SAVI 0,00 19,7
EVI TIE = 30,498 — 0,605EVI 0,00 19,7
EVI2 TIE = 31,2342 — 2,513EVI2 0,00 19,7
FCPsombra TIE = 27,464 + 8,067FCPyombra 0,00 19,7
FCPyeg TIE = 30,761 — 0,862FCPygq 0,00 19,7
FCPse TIE = 31,881.3 — 17,300FCP,, 0,00 19,7

A relacdo entre NDVI e a TIE em cada classe de cobertura do solo é apresentada na
Figura 38. Os pontos da classe mata estdo concentrados no canto superior direito da Figura,
com altos valores de NDVI e TIE, enquanto os pontos relativos a pastagem degradada se
concentram no parte inferior esquerda da Figura, com baixos valores de NDVI e TIE. As
outras classes de cobertura apresentam grande variacdo de TIE e encontram-se dispersas pela
Figura, com énfase em pastagens e pasto sujo. Os altos valores do desvio padrdo da TIE
observado nessas classes (Tabela 17) corroboram o padréo observado na Figura 38. Essas
grandes variac6es foram principalmente devidas a variabilidade do solo na area de estudo.
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Figura 38. Relagéo entre NDVI e PS para as diferentes classes de cobertura do solo. Obs: TIE
= taxa de infiltracdo estavel.

Tabela 17. Taxa de infiltracdo estavel média por classe de cobertura

Classe de TIE média Desvio  Testes por classe de
Cobertura (mm h™) padrédo cobertura
Mata 52,7 7,3 13

Area abandonada 37,7 14,4 12
Pasto sujo 31,6 19,5 11
Pastagem 20,7 16,25 26

Pastagem degradada 10,7 6,18 8
Area gradeada 21,3 - 1

A fim de melhor avaliar o efeito das classes de solo sobre a taxa de infiltracdo e
reduzir o nimero de variaveis que influenciam no processo (neste caso, classes de solo),
dando destaque a cobertura do solo, foram gerados outros modelos considerando apenas 0s
pontos presentes em uma mesma unidade de mapeamento (unidade V), sendo testados os
mesmos atributos utilizados anteriormente (Tabela 18 e Figura 39). Todos os atributos
apresentaram melhora relativa, com destaque para o NDVI que apresentou evolucdo de R? da
regressdo de 0,38 para 0,47 e RMSE de 15,6 mm h™ para 12,9 mm h™ e para o FCPs que
apresentou evolucdo de R? da regressdo de 0,34 para 0,45 e RMSE de 15,8 mm h™ para 13,0
mm h™. O mesmo procedimento foi testado para PS, poram ndo foram observadas diferencas,
indicando mais uma vez que classes de solo possuem mais influéncia sobre a TIE do que
sobre a PS.
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Tabela 18. Modelos de predicdo de Taxa de infiltracdo estavel, coeficientes de determinagéo
(R?) e raiz quadrada do erro médio (RMSE, mm h™) dos diferentes indices de vegetacdo e
fragcbes de componentes puros na imagem RapidEye, utilizando apenas os pontos
amostrados na unidade 1V do mapa de solos.

Atributos Modelo R® RMSE
NDVI TIE = 67,331NDVI%058 0,47 12,9
SAVI TIE = —13,048 + 119,096SAVI 0,23 15,5
EVI TIE = —7.325 + 111,401EVI 0,24 15,3
EVI 2 TIE = 71,954 + 31,162InEVI2 0,22 15,5
FCPsombra TIE = 17,984 + 25;2498Fcpsombra 0,03 17,3
FCPyeq TIE = 54,258FCP,e, %" 0,14 16,4
FCPs TIE = 52,434 x 0,009FCPse 0,45 13,0
.‘_T"::E :-ﬂé - &
[ - L 03
FLt " T
Eﬂ—: . EWE .
: b L 85 0
03 04 upﬁ%sﬂn,? 05 10 2 03 ;S.-{l'«’lo's w0
:\ﬂ]é - . __.-"\ﬁu-:
£ 503 . 4 £ 504
E -Il]; *, E -Ill—:
£ 33 £
w3 ez 20 3
El:_‘ El: 0 i N— S—
08 02 03 04 05 06 07 b, 0 07 o
o R 0% Fepsombra M ’JFCO’Pi'ez ww
— 60
& 503
g 40
53':":
,:u.;
=104
=opd, LT N

u,u”o,'xuu,:ré,fz' 03 ';1.'4“':1,5

13

Figura 39. Relacdo entre taxa de infiltracdo estavel e NDVI, SAVI, EVI, EVI2, FCPg, FCPygq
e FCPsompra derivados de imagem RapidEye utilizando apenas pontos da unidade IV do

mapa de solos.

4.5.2 Comparacao entre imagens

Foi observado o mesmo padrdo apresentado para PS. Com a diminuigéo da resolucao
espacial, todos os indices apresentaram valores menores (Tabela 16), demonstrando que para
as condicdes de estudo, com parcela experimental de 0,7 m?, imagens com maior resolucéo
espacial como a RapidEye (6,5 m) sdo mais indicadas quando comparadas a Sentinel 2A (10
m) e Landsat 8 OLI (30 m) (Figuras 34 a 37).

4.6 Fator Cobertura do Solo Derivado de Sensoriamento Remoto para ser Utilizado em
Modelos de Predicao da Erosédo do Solo

O novo modelo proposto é baseado em respostas de NDVI e usa relacdo com perdas
de solo medidas por meio de chuva simulada. O modelo ajustado mostra trés fases distintas
(Figura 40). De NDVI 0 a 0,25, o indice ¢ praticamente 1,0. A faixa de 0,25 a 0,80 caracteriza
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uma fase de transicdo e a partir de 0,80 o indice possui valores menores que 0,03, tendendo a
zero quando NDVI igual a 1,0. A primeira fase deve-se ao fato de que valores baixos de
NDVI (0 a 0,3) estarem relacionados a solos expostos e, consequentemente, altos valores de
PS. A segunda fase (0,25 a 0,80) mostra a variacdo da cobertura vegetal desde solo exposto
até a cobertura vegetal mais densa (mata), que apresenta maior protecdo ao solo. A terceira
fase representa a cobertura mais densa da mata onde sdo observadas as menores perdas de
solo.

1,4 - Fator Cypy = 1/(1+127.97*NDV116.31)
° R2=0.79
121 RMSE = 0.11
1 - — :
O s | ¢ e NDVI Observados
S ¢ e NDVI Estimados
T 0,6 - °
b= Fator C
0,4 -
0,2 - °
0 ‘ ‘ ‘ ‘ L ‘
0 0,1 0,2 0,3 04 05 06 07 0,8 0,9 1
NDVI
Figura 40. Fator C em funcdo da relacdo de NDVI e dados de perda do solo medidos em

campo.

Na Figura 41 e Tabela 19 podem ser observadas as principais diferencas entre as
formas de se calcular o fator de cobertura a partir de NDVI, descritas na literatura. Ao se
empregar uma equacao linear ndo se captura a real relacdo entre o NDVI e a perda de solo. Na
equagdo descrita como “linear” (Figura 41), onde se assume que a protecdo maxima (fator C =
0) do solo ocorreria em NDVI igual a 1,0 e a minima (fator C = 1) em NDVI igual a 0, os
valores de fator C sdo subestimados para valores de NDVI de 0 a 0,5 e superestimados, para
valores de NDVI1de 0,5a 1,0.
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N === VAN DER KNIJFF et al., (1999)
O 0,6 T \\
. N = + DE JONG et al., (1998)
o | \
< i .
8 o4~ _"=._ < LINEAR
! . -y S\
. . <~
02 - .. S~
\ . -
. -_—y
-~ Cow
0 T T T T : T -

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
NDVI
Figura 41. Diferentes formas de calcular fator C a partir de NDVI.
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Tabela 19. Diferentes formas de calcular fator C a partir de NDVI
Modelos Equacdes
1
~ (1+127,971 « NDVI63)
o= (ENDVI+ 1)

Proposto C

Durigon et al., (2014)

.. NDVI
Van Der Knijff et al., (1999 = — (—)
J (1999) C = EXP(=2*(T—pv7
De Jong et al., (1999) C = 0,431 -0,805*NDVI
Linear C=-NDVIi+1

Outro modelo linear como o proposto por De Jong et al (1999) apresenta como
caracteristicas valores negativos de fator C para valores de NDVI maiores que 0,53, além de
ndo apresentar valores maiores que 0,43 de fator C. O modelo linear proposto por Durigon et
al (2014) néo apresenta valores de fator C maiores que 0,5. O modelo proposto por Van Der
Knijff (1999) é o que mais assemelha ao proposto por este trabalho. Neste modelo
exponencial, valores de fator C sdo praticamente O para valores de NDVI acima de 0,7
(devido a cobertura densa da vegetacdo associada a estes valores de NDVI), porém, este ndo
considera que todos os valores abaixo de 0,25 estdo associados a solo exposto, subestimando
valores de fator C nesta faixa de NDVI.

Os dados foram discutidos para valores de NDVI entre 0 e 1, desde que valores
negativos estdo relacionados a corpos d’agua (XAVIER, 2002; SOUZA, 1997) e ndo fazem
parte do processo erosivo estudado. No entanto, o indice de vegetacdo EVI2 é o que possui
maior ajuste com a PS dentre os indices testados. O mesmo tipo de equacdo foi usado para
representar a relacdo entre EVI2 e a perda de solo e consequentemente Fator Cey > (perda de
solo normalizada), apresentando 0 mesmo padréo observado para Cnpyi, porém com maior R?
(0,89) e menor RMSE (0,08) (Figura 42).

147 Fator Cgy,, = 1/(1.00+155743.63EV12"8.26)
12 - . RMSE =0.08
R2 =0.89
1 -
80,8 1 e EVI2 Observados
% e EVI2 Estimados
0,6 -
—Modelo
0,4 -
0,2 -
0 ‘ ‘ °° o
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

EVI2
Figura 42. Fator C em funcdo de EVI2 baseado em dados de perda do solo.
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A diferenca visual entre fator Cnpy e fator Cevi2 pode ser observada na Figura 43. O
mapa de Fator Cgy, apresenta maior area de fator C = 0 enquanto que fator Cnpyvy apresenta
maior area entre 0,05 e 0,15. Isto se deve a forma mais suave com que o fator Cnpyi S
aproxima de zero enquanto o fator Cgy), apresenta curva mais acentuada, resultando em uma
maior faixa de valores de Fator Cgyy iguais a 0,0 em EVI2 maior ou igual 0,41 (Figuras 40 e
42).
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Figura 43. Fator C derivado de NDVI (a) e fator C de EVI2 (b).

4.7 Modelos de Predicéo Espacial da Erosdo em Entressulcos

Foram criados 4 modelos de predigcéo de erosdo entressulcos (Tabela 20), diferindo
entre si quanto a quantidade e tipo de covariaveis utilizadas. O modelo 1 € o mais simples e
usando apenas Cgyi, como covariavel. Este apresenta NSE =0,75, SRS = 0,49 e PBIAS = -
22,76 (Tabela 21 e Figuras 44 e 45). Os valores de NSE e SRS apresentados sdo considerados
bons, porém o PBIAS negativo indica que o modelo esta subestimando a perda de solo. As
subpredicdes ocorrem principalmente nas areas localizadas proximas ao rio Paraiba do Sul e
ribeirdo Cachimbal. Estas areas apresentam perda de solo relativamente baixas, porém, estéo
cobertas por pastagens homogenias que apresentam respostas de EVI2 relativamnete altas que
resultam em Cgyiz = O e, consequentemente, valores de PS preditos iguais a 20,88 kg ha™
(valor do intercepto) e abaixo dos observados nestas condicdes.

Tabela 20. Modelos de predi¢do da perda de solo em entressulcos

Modelos Equacdes
1 PS = 20,886 + 634,052Ckgv2
2 PS =-9,634 + 657,183Cgy2 + 3,167IUT
3 PS =725+ 649,14Cgy2 + UM
4 PS = 193,049 + 663,7694Cgvi2 + UM - 0,168TF + 4,279Cq - 6,9051PT50

Obs: PS = perda do solo; Cgy, — Fator cobertura do solo calculado partir de EVI2; UM — unidade
de mapeamento; TF — terra fina; Corg- carbono organico; IPT50 — Indice de posicionamento topografico
no raio de 50 m; IUT — indice de umidade topofrafica.
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No modelo 2 sdo combinados Cgy, € covaridvel do terreno, como o indice de umidade
topografico (IUT) (Tabela 20). Este apresenta valores mais altos nas partes mais baixas da
paisagem, onde ha acimulo de umidade (BEVEN et al., 1979; MOORE et al., 1991) e corrige
em parte o problema observado no modelo 1. Este modelo apresenta NSE = 0,79, SRS = 0,45
e PBIAS = 0,00, apresentando evolucdo em todos os indices avaliados quando comparados ao
modelo 1 (Tabela 21 e Figuras 44 e 45).

Tabela 21. indices de ajustes dos modelos

Modelos RSR PBIAS NSE
1 0,49 -22,76 0,75
2 0,45 0,00 0,79
3 0,43 0,37 0,80
4 0,40 1,40 0,84

Obs: NSE = Nash-Sutcliffe eficience; PBIAS = Percent Bias; RSR = razdo do desvio
padréo das observacoes.
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Figura 44. Perda de solo predita vs observada: a) modelo 1; b) modelo 2; c) modelo 3 e d)
modelo 4.
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Figura 45. Mapas de perda de solo (PS): a) modelo 1; b) modelo 2; ¢) modelo 3 e d) modelo
4,

O modelo 3 combina Cgy; € mapa de solo na forma de unidades de mapeamento
(UM). Este modelo apresenta alto valor de intercepto (72,5) (Tabela 20) e usa valores
negativos nas UM (Tabela 22) para corrigir a superstimativa de PS. Observa-se que menores
correcOes sdo feitas nas unidades | e 111, nas quais estdo presentes 0s pontos que apresentam
maiores erros de subpredicdo no modelo 1. O modelo 3, com NSE = 0,80, SRS = 0,43 e
PBIAS = 0,37 (Tabela 21 e Figuras 44 e 45), apresenta pequena evolucdo quando comparado
ao modelo 2.
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Tabela 22. Valores de perda de solo (PS) atribuidos a cada unidade de mapeamento (UM) em

cada modelo
Unidadesde Modelo3 Modelo 4 Média
mapeamento  -----mm- (kg ha') ----------
| 1 1 1
I -31,80 -33,21 -32,50
1l -8,77 1,06 -3,85
v -60,21 -57,88 -59,045
\/ -89,34 -83,93 -86,63
Vi -78,07 -87,77 -82,92
Vil -43,80 -42,87 -43,33

O modelo 4 é o mais completo e possui informacdes derivadas de sensoriamento
remoto (Cevi2), terreno (IPT50), mapa de classes de solo (UM) e mapas de atributos quimicos
(Corg) € fisicos de solo (TF). Com NSE = 0,83, SRS = 0,40 e PBIAS = 1,04 (Tabela 21 e
Figuras 44 e 45), apresenta 0s melhores resultados entre os modelos avaliados. Cgyi; € UM
apresentam-se de maneira semelhante ao modelo 3.

A utilizacdo da covariavel terra fina (TF) indica que areas com maior pedregosidade
sd0 mais suceptiveis a erosdo. Também é possivel argumentar que as areas que ja estdo em
processo de degradacdo possuem solum mais raso e pedregoso e é nestas condi¢cdes que séo
encontradas as pastagens degradadas que apresentam as maiores perdas de solo.

A selecdo de carbono orgéanico do solo como covariavel corrobora a ja discutida
capacidade da matéria organica de aumentar a atividade bioldgica e melhorar a estruturacdo
do solo (MORAES et al., 2009), aumentando a taxa de infiltracdo e diminuindo a PS
(ALMEIDA et al., 2018; PINHEIRO et al., 2009; MIAN et al., 2009). O Coq também € usado
como dado de entrada em varios modelos de predi¢do da erosdo como a USLE (USDA 2015)
e WEPP (FLANGAN & NEARING, 1995).

O indice de posicionamento topogréafico (IPT50) atribui valores altos as areas altas da
paisagem, valores baixos as areas planas (em torno de 0) e valores negativos aos vales
encaixados. A utilizacdo do IPT50 de forma negativa no modelo apresenta funcdo semelhante
ao IUT no modelo 2, corrigindo para cima, os valores de PS subestimados pelo Cgy, nas areas
mais baixas da paisagem.

Os modelos 1 e 2 utilizam dados de relativamente facil aquisicdo como covariaveis
derivadas de sensoriamento remoto (CEVI2) e geoprocessamento (IUT) e podem ser
aplicados em &reas onde ndo ha dados de solos como os utilizados nos modelos 3 e 4, que
apesar de utilizarem mais dados de entrada, ndo apresentam grande evolucdo quando
comparados aos modelos mais simples.

4.8 Modelos de Predicéo Espacial da Taxa de Infiltracdo Estavel

Foram criados seis diferentes modelos de predicdo espacial de taxa de infiltracdo
estavel (TIE) (Tabela 23), diferindo entre si na quantidade e no tipo de covariaveis usadas. O
modelo 1 é o mais simples e emprega apenas NDVI como covariavel. O NDVI representa a
cobertura do solo por vegetacdo, o que tem uma grande influéncia na infiltracdo de agua no
solo. Protege o solo contra o impacto direto da chuva evitando o selamento (vedagéo
superficial), além de influenciar positivamente a estrutura do solo por meio da deposicao de
matéria organica e aumento da atividade bioldgica, aumentando assim a taxa de infiltracdo
(ALMEIDA et al., 2018; PINHEIRO et al., 2009; MIAN et al., 2009).

51



Tabela 23. Modelos de predicao de taxa de infiltracdo estavel

Modelos Equacdes
1 TIE = 2,796 x 27,516VPVI
5 TIE = 9,323 + 2,740 * 27,516VPVT — 715,973CURV + 4,043IPT50 -
0,9611UT
3 TIE = —22,136 + 2,504 * 27,5162Vl + UM
4 TIE = 5,578 + 2,180 * 27,516N?Y! + UM + —23,433DS + 0,0166AT
5 TIE = —7,811 + 2,152 % 27,516"PVI + UM — 21,274DS + 0,039AT
— 564,974CURV + 1,268 IPT100
6 TIE = 76,121 + UM — 63,013DS + 0,022AT

Obs: para todas as equacdes, se TIE < 0.5 mm h™, TIE = 0.5 mm h™; se TIE >60 mm h™,

TIE = 60 mm h™. UM — unidade de mapeamento; DS — Densidade do solo (g cm™®); AT — Areia total (g cm’
%); CURV - curvatura (1/m); IPT50 — indice de posicionamento topogréfico usando raio de 50 metros.

Entre todos os modelos avaliados, 0 modelo 1 apresentou os menores valores de NSE
(0,37) e RSR (0,79) (Tabela 24; Figuras 46 e 47). Esses resultados indicam que, embora o
modelo 1 tenha os valores NSE e SRS menos favoraveis entre os apresentados, ainda mostrou
potencial para o uso de indices de vegetacdo na predicdo do TIE, especialmente em regibes
onde ndo ha dados espaciais do solo e / ou terreno disponiveis.

Tabela 24. indices de ajustes dos modelos

Modelos SRS PBIAS NSE
1 0,79 0,00 0,37
2 0,73 0,00 0,46
3 0,67 -0,12 0,58
4 0,62 0,12 0,61
5 0,57 0,26 0,66
6 0,75 0,00 0,43

Obs: NSE = Nash-Sutcliffe eficience; PBIAS = Percent Bias; RSR = razdo de desvio
padréo das observacoes.

O modelo 2 combina NDVI e covariaveis do terreno, indicando ligeira melhoria em
relacdo ao modelo 1, com NSE = 0,46, RSR = 0,73 e PBIAS = 0,0 (Tabela 24; Figuras 46 e
47). As covaridveis de terreno selecionadas foram curvatura (CURV) e indice de posicdo
topografica em um raio de 50 metros (TPI50). A maneira como a covariavel CURV funciona
no modelo indica que em areas concavas a taxa de infiltracdo € maior que em areas convexas.
A outra covariavel selecionada pelo Stepwise foi a IPT50 que indica que a taxa de infiltracéo
é menor nas partes inferiores do relevo, dentro dos vales e das planicies inundaveis onde se
encontram os Gleissolos e maiores nas partes mais altas da paisagem onde se encontram as
classes de solo de melhor drenagem.

52



7508000 7509000

7507000

Datum: WGS 84
Zona: 23 S

N

Datum: WGS 84
Zona: 23 S

Datum: WGS 84
Zona: 23 S

TIE(Modelol) S TIE(Modelo2)| S TIE (Modelo3)
(mmh') g (mmh-1) g (mmh )
mo-5 i mo-s ﬁ mo-s
Bs-10 Ws5-10 Bs-10
Mw-15 MWo-15 = El10-15
l1s-20 "Il 15-20 li5-20
20-25 B20-25 B 20-25
S
2530 g S E25-30
. l30-35 2 s . [lI30-35
w W
- [35-40 = = [3s5-40
| mma0-4s | I 40-45
[]45-50 [CJ4s-50
A[]50-55 A[]50-55
[]55-60 - g []55-60
= =10 200 400 800
S .
w)
Metros Metros ) Metros
604000 605000 603000 604000 605000 604000 605000

Figura 46. Mapas de taxa de infiltracdo estavel (TIE).
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Figura 47. Taxa de infiltracdo estavel predita vs observada: a) modelo 1, b) modelo 2, c)
modelo 3, d) modelo 4, €) modelo 5 and f) modelo 6.

O modelo 3 (Tabela 23) usa 0 NDVI e mapa de solo, representado pelas unidades de
mapeamento (UM), como covaridveis. Esta combina¢do mostrou uma melhoria significativa
nos indices de desempenho estatistico (NSE = 0,58; SRS = 0,67; PBIAS = 0,12) (Tabela 24,
Figuras 46 e 47) em comparacdo aos modelos 1 e 2. A Tabela 25 apresenta os valores de TIE
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determinados para cada unidade de mapeamento do solo (UM) nos modelos onde o mapa do
solo foi usado como covariavel (Modelos 3 a 6).

Tabela 25. Valores de taxa de infiltracdo estavel (TIE) atribuidos a cada unidade de
mapeamento (UM) para os diferentes modelos

TIE média
Unidade de Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo6 Média observada
mapeamento por UM

--------------------------------------- G ——

| 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1.7

1 4,33 4,34 10,01 9,23 7,86 7.4

Il 10,28 6,90 17,05 12,00 11,55 19.4

\Y 27,66 26,48 30,01 27,07 27,80 29.1

\Y/ 48,20 46,69 49,24 51,99 49,03 60.0

VI 32,43 30,79 33,89 33,78 32,72 43.0

Vil 26,96 23,46 27,29 26,56 26,06 41.6

O valor de cada unidade de mapeamento (UM) pode ser visto, de certa forma, como o
valor da TIE controlada pela classe de solo sem o efeito da cobertura, relevo e/ou atributos
fisicos e quimicos do solo que podem variar dentro de uma mesma classe de solo e fazer uma
grande diferenca na TIE em uma mesma classe de solo. O valor UM para cada unidade de
mapeamento foi semelhante nos modelos avaliados (Modelos 3 a 6). As unidades | e Il
apresentaram o0s menores valores médios de UM (1,00 e 7,86 mm h™, respectivamente),
seguidos pela UM III, IV, VI e V (11,55, 26,06, 27,80, 32,72 e 49,03 respectivamente). O
padrdo observado é o mesmo observado nas médias de taxa de infiltracdo medidas em cada
unidade de mapeamento (Tabela 25). Com destaque para as unidades I, Il e IV que
apresentam valores médios de TIE e UM similares.

No modelo 4, atributos fisicos do solo foram adicionados. Os atributos selecionados
por regressao stepwise foram a densidade do solo (DS) e areia total (AT). Nenhum atributo
quimico foi selecionado. O modelo 4 teve uma pequena melhoria em relacdo ao modelo 2 e 3
(NSE = 0,61, RSR = 0,62 e PBIAS = -0,12). A maneira como essas covaridveis influenciam
no modelo indica o quanto a infiltracdo € maior quanto maior for quantidade de areia e/ou
menor a densidade do solo (POTT e DE MARIA, 2003; SALES et al., 1999; EKHMAJ,
2010).

Atributos de terreno foram adicionadas no modelo 5, tornando-o o mais completo
entre os apresentados, pois utiliza indices de vegetacdo, atributos de terreno, mapas de classes
e de atributos fisicos do solo. Este modelo apresentou o melhor desempenho de todos os
modelos propostos (NSE = 0,66, RSR = 0,57 e PBIAS = -0,26). As covaridveis de campo
selecionadas foram curvatura (CURV) e indice de posicdo topografica em um raio de 100
metros (TPI1100), semelhante ao modelo 2, mas desta vez TP1100 foi selecionado em vez de
TPI150, enquanto que os atributos de solo selecionados foram areia total e densidade do solo,
de maneira semelhante ao modelo 4.

O modelo 6 usa apenas covariaveis de solo para predizer a TIE. Estas covariaveis
foram UM, DS e AT. o modelo apresentou bom desempenho (NSE = 0,43, RSR = 0,75 e
PBIAS = 0,00). Embora ndo se apresente tdo bom quanto os modelos mais complexos, o
modelo 6 pode ser Util para usuarios que nao tém acesso as imagens de satélite (valores
NDVI) ou a informacéo topografica como MDE e seus derivados. Este modelo também pode
ser utilizado para fazer predicdes pontuais onde se conhece a classe dominante do solo
(necessitando que esta seja uma das apresentadas neste trabalho) e informacdes de densidade
do solo e teor de areia na camada de 0 a 5 cm de profundidade.
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5 CONCLUSOES

A perda de solo e taxa de infiltracdo estavel sdo afetadas pelo tipo de cobertura e solos.
No entanto, tipos de solos afetam mais a taxa de infiltracdo estvel do que a perda solo.

Dados de sensoreamento remoto apresentam forte correlagdo com a perda de solo e
taxa de infiltracdo estavel, destacando, entre os testados, o0 NDVI com a taxa de infiltracdo
estavel e 0 EVI2 com a perda de solo. Que possibilitou a criacdo de novo fator de cobertura
do solo (Fator Cevpy).

Modelos de predicdo espacial da erosdo em entressulcos que utilizam dados de facil
aquisicdo (dados de sensoriamento remoto) apresentam resultados semelhantes aos modelos
que utilizam dados de solos, de dificil aquisicao.

Modelos de predicdo espacial da taxa de infiltracdo estavel que usam dados de solos
apresentam os melhores resultados. No entanto, modelos que usam apenas dados de entrada
de facil aquisicdo apresentaram também resultados satisfatorios e tém potencial para serem
utilizados na auséncia de dados de solo.
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Tabela  26: indices
extraidos do mapa
de DS (0 - 5 cm)

7 ANEXOS

Tabela 27: indices
extraidos do mapa
de areia total (0 - 5

Tabela 28: indices extraidos
do mapa de Cyy (0 -
5 cm) gerado por

Tabela 29: indices extraidos do
mapa de terra fina (0 - 5
cm) gerado por KO.

gerado por KO. cm) gerado por KO. KO.
Modelo: Exponencial Modelo: Exponencial Modelo: Exponencial Modelo: Esférico
Co Cl a Co C1 a Co C1l a Co a
0,008 0,013 102.21 8886,5 16684 300,72 2,83 6,10 62,19 0,00 6083,05 269,34
MPE RMSE r*VC MPE RMSE r?VC MPE RMSE r’VC MPE r*VC
-0,001 0,12 0,21 -2.07 149,3 0,06 0.03 2,7 0,01 1,31 0,01
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Figura 48: Semivariograma Figura 49: Semivariograma Figura 50: Semivariograma Figura 51: Semivariograma para

para DS (05 — 10 cm).

para areia total (05 —
10 cm).

para Corg (KO) (05 —
10 cm).

terra fina (05 — 10 cm).

Obs.: KO = Krigagem ordinaria, CO = efeito pepita(y(h)), C1 = contribui¢do (y(h)), a = alcance (m), VC = validacdo cruzada, MPE = Erro médio da predicdo (unidades de pH), RMSE = Raiz
quadrada do erro médio da predicgdo e distancia em metros.
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