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RESUMO

O mapeamento digital de solos (MDS) tem se consolidado como uma ferramenta fundamental
para estimar atributos do solo a partir de dados ambientais e espectrais, especialmente em
regides com falta de levantamentos detalhados, como o semiarido brasileiro. Diante desse
cenario, este estudo avaliou a predigdo das fragdes granulométricas do solo (areia, silte e argila)
a partir da integracdo de variaveis topograficas e dados espectrais dos sensores OLI/OLI-2
(Landsat 8 € 9), na area do Projeto Salitre, Bahia. Foram processadas covariaveis topograficas
(declividade, curvaturas, indices hidrologicos) e espectrais (NDVI, NDMI, SAVI, OSAVI, BSI
e bandas do espectro VIS-NIR-SWIR), associadas a 398 pontos amostrais da camada
superficial do solo. Trés modelos preditivos foram testados: Random Forest (RF), Regressdo
Linear Miltipla (RLM) e Arvore de Regressio (AR), sendo que o RF apresentou o melhor
desempenho para areia e argila (R? de validacdo entre 0,52 e 0,58), refletindo a forte relagdo
entre textura superficial e resposta espectral, enquanto a RLM apresentou desempenho
intermediario e a AR contribuiu principalmente para a interpretacdo dos limiares ambientais.
Os resultados indicam que variaveis espectrais, sobretudo indices de umidade e bandas SWIR,
sdo os melhores preditores das fracdes granulométricas, ao passo que o silte apresentou baixa
previsibilidade em todos os modelos. Assim, o estudo demonstrou o potencial pratico do uso
integrado de sensoriamento remoto e técnicas de machine learning para apoiar o mapeamento
das fragdes granulométricas do solo em ambientes semidridos, contribuindo para o

planejamento agricola e a gestdo sustentavel do uso da terra.

Palavras-chave:

Modelo Digital de Solos; sensoriamento remoto; machine learning.



ABSTRACT

Digital soil mapping (DSM) has become a key tool for estimating soil properties based on
environmental and spectral data, particularly in regions with a lack of detailed soil surveys,
such as the Brazilian semi-arid. In this context, this study evaluated the prediction of soil
textural fractions (sand, silt, and clay) through the integration of topographic variables and
spectral data from the OLI/OLI-2 sensors (Landsat 8 and 9) in the Salitre Project area, Bahia,
Brazil. Topographic covariates (slope, curvatures, and hydrological indices) and spectral
covariates (NDVI, NDMI, SAVI, OSAVI, BSI, and VIS-NIR-SWIR bands) were processed
and associated with 398 soil surface samples. Three predictive models were tested: Random
Forest (RF), Multiple Linear Regression (MLR), and Regression Tree (RT). RF showed the
best performance for sand and clay (validation R? ranging from 0.52 to 0.58), reflecting the
strong relationship between surface soil texture and spectral response, while MLR showed
intermediate performance and RT mainly contributed to the interpretation of environmental
thresholds. The results indicate that spectral variables, particularly moisture-related indices and
SWIR bands, are the most effective predictors of soil textural fractions, whereas silt showed
low predictability across all models. Overall, this study demonstrates the practical potential of
integrating remote sensing data and machine learning techniques to support mapping soil
particle size fractions in semi-arid environments, contributing to agricultural planning and

sustainable land-use management.

Keywords: Digital Soil Mapping; remote sensing ; machine learning.
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1. INTRODUCAO

O avanco das geotecnologias tem impulsionado o mapeamento digital de solos (MDS),
se consolidando como uma abordagem pratica e eficiente para a coleta e interpretacao de dados
ambientais. Essas tecnologias integram inteligéncia artificial, algoritmos preditivos e
informagdes espectrais e topograficas que, associadas a modelos matematicos e estatisticos,
permitem a predi¢do de atributos fisicos e quimicos do solo, ampliando a compreensdo da
relagd@o solo-paisagem e contribuindo para uma gestdo ambiental mais precisa (Pinheiro, 2015;
Bhering et al., 2016). Apesar desses avangos, o Brasil ainda carece de mapeamentos detalhados
em grande parte do seu territorio, o que impde limitagdes ao planejamento ambiental e ao
desenvolvimento sustentavel, especialmente em regides sob intensa pressdo de uso do solo
(Crespolini e Nascimento, 2021).

Nesse contexto, as regides semiaridas brasileiras assumem elevada importancia
ambiental e socioecondmica, uma vez que concentram extensas areas de uso agricola e
pecuario. Caracterizadas por baixos indices pluviométricos, elevada variabilidade temporal das
chuvas e intensa radiag@o solar, essas regides estdo sujeitas a condi¢des climaticas restritivas
que condicionam o uso e a conservagdo dos recursos naturais. Nesses ambientes, o solo
desempenha papel central no suporte aos sistemas produtivos e na manuten¢do dos
ecossistemas, tornando o conhecimento e 0 mapeamento de seus atributos fundamentais para o
planejamento territorial (Lima et al., 2024).

Entretanto, em ambientes semidridos de relevo predominantemente plano, a predi¢do da
granulometria do solo torna-se particularmente desafiadora, em fun¢do da complexidade da
resposta espectral das fragdes granulométricas e do baixo contraste topografico caracteristico
dessas paisagens.

No cenario brasileiro, o estudo desenvolvido por Chagas et al. (2016), no Projeto Salitre,
evidenciou a aplicabilidade do MDS em regides semiaridas por meio do uso de algoritmos de
machine learning e métodos estatisticos. Utilizando dados do sensor TM/Landsat 5 e modelos
como Random Forest e Regressao Linear Multipla, os autores obtiveram resultados
promissores para a predicdo da granulometria superficial do solo em areas planas, sobretudo
para as fragoes de areia e argila. Todavia, apesar de sua relevancia metodologica, o estudo se
baseou em um conjunto restrito de variaveis espectrais, abrindo possibilidade para expansao

metodologica.



Tomando como referéncia o trabalho de Chagas et al. (2016), o presente estudo propde
a ampliacdo dessa abordagem. Assim, os objetivos sdo: (i) adotar dados dos sensores OLI ¢
OLI-2, a bordo dos satélites Landsat 8 e 9, na predicdo da composi¢do das fragdes
granulométricas do solo; (ii) investigar diferentes combinagdes de bandas e indices espectrais
associados a vegetagdo, a umidade e ao solo exposto (NDVI, NDMI, BSI, SAVI e OSAVI),
bem como razdes entre bandas (B4/B7) e bandas isoladas (B3, B4, B5, B6 e B7); (iii) analisar
a contribuicdo de variaveis derivadas de modelos digitais de elevagdo; e (iv) comparar a
robustez e a precisao dos métodos de modelagem Random Forest, Regressdao Linear Multipla e

incluir Arvores de Regressao.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Avancos recentes em pedometria e Mapeamento Digital de Solos no Brasil

A pedometria tem se consolidado como um campo central da ciéncia do solo, oferecendo
fundamentos quantitativos, qualitativos e computacionais para a compreensdo e predicdo da
variabilidade espacial dos atributos do solo. Estudos classicos estabeleceram suas bases
conceituais (McBratney et al., 2003; Lagacherie e McBratney, 2007), as quais tém sido
complementadas por abordagens que integram geostatistica, machine learning e dados
provenientes de multiplas fontes.

Avangos recentes incluem a utilizag@o de sensores de proximidade, espectroscopia vis-
NIR, fluorescéncia portatil de raios-X, drones equipados com LiDAR e sensores orbitais
opticos, permitindo analises mais rapidas, detalhadas dos atributos do solo (Dijair et al., 2020;
Carvalho Junior et al., 2020; Marchioro, 2023). Paralelamente, plataformas em nuvem, como o
Google Earth Engine, ampliaram a capacidade de processamento de grandes volumes de dados
e analises multitemporais, favorecendo a aplicagdo do Mapeamento Digital de Solos em
diferentes escalas (Yang et al., 2022).

Esses avancos tém impulsionado estudos voltados a avaliacdo da eficacia do MDS na
predicdo remota de atributos do solo. Mgohele et al. (2024) destacam tendéncias metodologicas
recentes. Zhou, Wu e Liu (2022) compararam diferentes cenas orbitais para a estimativa da
textura do solo, discutindo a contribuicdo de bandas espectrais especificas e as limitagdes
associadas a cobertura vegetal. De forma complementar, Mtshawu (2021) analisou a viabilidade
e os desafios de dados de sensores orbitais na predicao da granulometria da camada superficial

do solo.



No contexto brasileiro, como citado anteriormente, o estudo de Chagas et al. (2016) se
destaca, desenvolvido no ambito do Projeto Salitre, demonstrou a aplicabilidade do MDS em
regides semiaridas por meio do uso de algoritmos de machine learning e métodos estatisticos.
Utilizando dados do sensor Landsat 5 TM e modelos como Random Forest e Regressao Linear
Multipla, os autores obtiveram resultados significativos na predi¢do da granulometria
superficial do solo em areas planas, especialmente para as fracdes de areia e argila.

Mais recentemente, a consolidacdo da pedometria no Brasil foi reforcada pela
publicacgdo da obra Pedometrics in Brazil, que reune aplicagdes nacionais, discute metodologias
adaptadas as condigdes edafoclimaticas do pais e evidencia o protagonismo da comunidade
cientifica brasileira no avanco do MDS (Carvalho Junior et al., 2024).

Diante disso, o mapeamento digital de solos surge como uma solugdo promissora,
integrando diversas tecnologias para otimizar a obtencdo e processamento de dados. Esses
avangos permitem ndo apenas a melhoria na gestdo territorial, mas também oferecem
ferramentas robustas para a predicao de caracteristicas essenciais dos solos. No proximo topico,
exploraremos como o mapeamento digital de solos desempenha um papel crucial na predi¢ao

de atributos do solo, contribuindo para analises mais eficientes e precisas.

2.2 Importancia da granulometria e variabilidade dos solos

Os atributos fisicos e quimicos do solo sdo fundamentais para determinar sua qualidade
e capacidade de sustentar atividades como agricultura, construgdo civil e conservagio
ambiental. Segundo Alves et al. (2021), o mapeamento desses atributos tem se tornado cada
vez mais relevante para quantificar € monitorar recursos naturais, permitindo identificar areas
suscetiveis a erosdo e orientar praticas conservacionistas.

Entre esses atributos, a granulometria se destaca como elemento-chave para o
mapeamento da capacidade de uso e o manejo adequado do solo. Definida pela porcentagem
de particulas primarias (areia, silte e argila) presentes na fracdo mineral (Centeno et al., 2017),
ela constitui insumo crucial para modelos hidrologicos, climaticos ¢ ambientais, além de
funcdes de pedotransferéncia que estimam propriedades como densidade, condutividade
hidraulica e capacidade de retencdo de agua (Ferreira et al., 2022).

A distribuicdo dessas particulas influencia diretamente a reten¢do de agua e nutrientes,
a infiltragcdo e drenagem, a aeragdo, o teor de carbono organico, a capacidade de troca de cations

e a porosidade, além de controlar fungdes mecanicas essenciais do solo (Bhering et al., 2016).



A variabilidade granulométrica pode ser explicada tanto por fatores intrinsecos,
relacionados a processos pedogenéticos (material de origem, intemperismo de minerais,
acumulo de matéria orgénica), quanto por fatores extrinsecos, ligados ao uso e manejo do solo,
como praticas agricolas, espécies vegetais, que influenciam processos de erosdo, remog¢ao
seletiva de particulas e compactagdo (Alves et al., 2021).

Essa composi¢do também varia com a profundidade: em geral, a matéria organica
diminui nas camadas mais profundas, enquanto o teor de argila tende a aumentar. Além disso,
os volumes de ar e dgua oscilam de acordo com a precipitacdo, irrigacdo e manejo hidrico
(Stamford et al., 2005).

Em escala de paisagem, a distribui¢do dos solos reflete a interagdo entre microclima,
pedogénese, relevo e processos geoldgicos superficiais. O relevo exerce papel central por
influenciar o fluxo de agua e a redistribui¢do de materiais (Sirtoli et al., 2008) e que pode ser
representado por modelos numéricos de superficie, como o Modelo Digital de Elevacao (MDE).

Atributos do relevo podem ser derivados de um MDE, sendo classificados em primarios
(declividade, orientag¢do de vertentes, elevagdo, perfil de curvatura, comprimento de fluxo) e
secundarios (indice de umidade, indice de transporte de sedimentos, entre outros), fornecendo
parametros fundamentais para compreender a dindmica solo-paisagem.

No contexto semiarido, a dindmica hidrica limitada acentua o papel das fracdes
granulométricas na organizacdo dos processos superficiais, influenciando diretamente a
infiltragdo, o armazenamento de agua e a estabilidade do solo. Araujo et al. (2010) destacam
que variagdes no teor de areia e argila condicionam nao apenas a disponibilidade hidrica, mas
também o comportamento espectral das superficies expostas, aspecto fundamental para a
modelagem remota de atributos em ambientes com forte variagdo climatica.

Logo, essa complexidade sistémica refor¢a a necessidade de modelos capazes de prever
essas propriedades no espaco, fundamentando o uso dos métodos estatisticos e de machine

learning apresentados a seguir.

2.3 Métodos estatisticos e de machine learning aplicados ao MDS

O Mapeamento Digital de Solos (MDS) utiliza métodos matematicos e estatisticos para
construir fungdes de predigdo espacial de solos com erros autocorrelacionados, que representam
as relagdes quantitativas entre propriedades do solo e caracteristicas ambientais (Rosa et al.,
2012). Sua eficacia, entretanto, depende da qualidade dos dados de entrada, como resolugdo

espacial, covariaveis ambientais explicativas, densidade amostral e capacidade dos modelos em
4



capturar a variagao espacial dos atributos (Dalmolin et al., 2015). Um dos principais desafios é
selecionar as variaveis mais relevantes, pois essa escolha impacta diretamente a robustez e a
precisdo das predigdes (Alves et al., 2021).

Nesse contexto, os modelos estatisticos e de aprendizado de maquina tém se destacado
por sua capacidade de capturar tanto relagdes lineares quanto padroes complexos e ndo lineares
entre atributos do solo e variaveis ambientais, preenchendo lacunas que métodos tradicionais
nao conseguem resolver (Escovedo; Koshiyama, 2020). Enquanto abordagens lineares, como a
Regressdao Linear Multipla (RLM), oferecem maior interpretabilidade, métodos ndo
paramétricos, como Arvores de Regressio (AR) e Random Forest (RF), proporcionam maior
acuracia frente a heterogeneidade dos dados, sendo amplamente empregados em estudos de
MDS.

Diversas pesquisas tém demonstrado a eficacia desses métodos: Pereira et al. (2018)
aplicaram diferentes algoritmos de machine learning , incluindo Arvores de Regressdo, para
mapear textura e atributos do solo em ambiente tropical, evidenciando a vantagem de modelos
ndo lineares frente a variabilidade espacial; Sayao et al. (2018) utilizaram Regressdo Linear
Multipla na predi¢ao de atributos fisicos do solo a partir de covaridveis ambientais; ¢ Hengl et
al. (2017) mostraram que abordagens como o Random Forest ampliam significativamente a
precisdo e a cobertura espacial de propriedades do solo em mapeamentos digitais.

A Regressdo Linear Multipla (RLM) é um método tradicional que estima uma variavel
dependente (y) como combinagdo linear de variaveis independentes presentes na matriz X. E
adequada para situagdes em que as relagdes sao lineares, sem forte ruido ou multicolinearidade.
Pode perder eficiéncia quando ha muitas varidveis pouco relevantes, incorporando varidncia
desnecessaria ao modelo (Sena et al., 2000).

A Arvore de Regressio (AR) organiza os dados em divisdes hierdrquicas, partindo de
um no inicial (raiz) até nos terminais (folhas). Cada divisdo ¢ definida por regras de decisdo
baseadas em valores das varidveis preditoras, permitindo classificar padroes complexos de
forma simples e interpretavel. No entanto, arvores individuais podem apresentar baixa
estabilidade e sensibilidade a pequenas variagdes nos dados (De Melo Figueiredo; De Carvalho,
2006).

O Random Forest (RF), por sua vez, busca superar essas limitagdes ao combinar muitas
arvores construidas de forma independente, a partir de subconjuntos aleatorios de variaveis e
amostras. O resultado ¢ obtido pela média dos resultados das arvores, reduzindo o risco de

sobreajuste (overfitting) ¢ aumentando a precisdo do modelo. Trata-se de um método néo



paramétrico, robusto e amplamente utilizado em MDS pela sua capacidade de lidar com
variaveis de diferentes naturezas e capturar relagdes nao lineares (Carvalho Junior et al., 2016).

Como citado anteriormente, neste estudo serdo abordados trés métodos: a Regressdo
Linear Multipla (RLM), considerada um modelo paramétrico, que assume uma relacdo linear
entre a variavel dependente e as variaveis independentes; a Arvore de Regressdo (AR) e o
Random Forest (RF), ambos modelos ndo paramétricos, que ndo pressupdem distribui¢ao
especifica das variaveis alvo. Esses ultimos apresentam vantagens adicionais, como a seleg@o
automatica de subconjuntos de varidveis e a capacidade de lidar simultaneamente com dados
quantitativos e categoricos, possibilitando integrar, por exemplo, atributos do relevo, indices de
sensoriamento remoto, informagdes geoldgicas ou classes de uso e cobertura do solo (Ferreira,

2022).

3. MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacao geral da area do estudo de caso

O estudo foi realizado na area do Projeto de Irrigacdo Salitre localizado em Juazeiro,
Estado da Bahia. A area selecionada abrange aproximadamente 35.000 hectares e foram
coletados 398 perfis de solo, amostrados na camada superficial de 0-20 cm, concedidos ao
projeto pela Companhia de Desenvolvimento dos Vales do Sdo Francisco e do Parnaiba
(Codevast) (Fig. 1). Os pontos foram distribuidos espacialmente por toda a area de estudo e
posteriormente divididos aleatoriamente em conjuntos de calibragdao (80%, 318 perfis) e
validagdo (20%, 80 perfis).

Segundo Chagas et al. (2016), a determinagdo da granulometria das amostras foi
realizada em laboratorio por meio do método do densimetro (hidrometro), seguindo as
orientacdes do Manual de Métodos de Analise de Solo da Embrapa (1979). As fracdes foram
separadas conforme os limites granulométricos: areia (2-0,05 mm), silte (0,05-0,002 mm) e
argila (< 0,002 mm). O processo utilizou hexametafosfato de sddio ou hidréxido como agente

dispersante, conforme descrito no protocolo analitico.



De acordo com a classificacdo climatica de Koppen, o clima da regido ¢ BSwh’
(semiarido, com invernos secos ¢ verdes chuvosos; temperatura média do més mais frio > 18
°C). A precipitagdo anual média varia entre aproximadamente 450 ¢ 470 mm (Fig. 2), e a
estacdo chuvosa ocorre entre novembro e abril, sendo mar¢o o més mais umido, conforme o
WorldClim v2.1 (Fick & Hijmans, 2017), que representa médias climatoldgicas do periodo
1970-2000.

Segundo o Banco de Dados de Informacdes Ambientais (BDIA) do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica — IBGE (2023), a area de estudo apresenta predominancia das
fitofisionomias Savana Estépica Arborizada e Savana Estépica Parque, além de areas de uso
agropecuario (Fig. 3). Do ponto de vista pedoldgico, os principais solos identificados sdo
Vertissolos e Cambissolos, conforme o Mapa de Solos do Brasil em escala 1:250.000 (IBGE,
2023) (Fig. 4). Essa distribuicao reflete a distribuicao das fragdes granulométricas no local: os
Vertissolos, geralmente associados as posigdes mais rebaixadas da paisagem, apresentam
maiores teores de argila e forte expansdo e contracdo, influenciando a dinamica hidrica e a
estabilidade superficial; ja os Cambissolos, mais comuns em porgdes elevadas, tendem a
apresentar maior conteudo arenoso, condicionando maior susceptibilidade a erosdo e maior
variabilidade textural.

A andlise da declividade, obtida a partir do Modelo Digital de Elevacdo (SRTM,
resolugdo espacial de 30 m), permitiu caracterizar o relevo da area (Fig. 5). As declividades
variam entre 3% e 14%, com predominancia de valores inferiores a 5%, evidenciando relevo
majoritariamente plano. Além disso, o mapa hipsométrico da area de estudo (Fig. 6) apresenta
altitudes variando entre 410 e 520 m, o que permitiu distinguir trés classes altimétricas
principais: areas baixas (410-440 m), intermedidria (440—470 m) e areas elevadas (470-520
m).

As informacdes litologicas foram obtidas a partir do Mapa Geologico do Estado da
Bahia (CPRM/SGB, 2003), na escala 1:1.000.000 ¢ as unidades identificadas na area incluem
majoritariamente crosta calcaria (calcrete) e rochas do Complexo metamoérfico e

metassedimentar, depositos arenosos e silticos recentes, e rochas metaultramaficas pontuais

(Fig. 7).



Figura 1 - Localizaciio da area de estudo e pontos de amostragem no municipio de Juazeiro, Estado da Bahia.
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Figura 2 -Precipitacdo média anual (1970-2000) na area do Projeto Salitre, Juazeiro, Bahia

WAPA DE REFERENGIA

Legenda
[ Areado Projeto Saitre
41 Divisas Municipais
# | Divisas Estaduais
Precipitagéio anual media - (1970 — 2000)
Intervalo (mmiano)
[ 410430 - Muito seco (niclea arido do Salitre)
|| 430-450- Seco
] 450 -470 - Moderadamente seco
[ 470 - 490 - semiarioo tipico
Bl 490- 510 - Transiczo semiarido — sub-umido
I 510514 - Nais tmido bordas de serras ou dreas de recarga)

DADOS GEOGRAFICOS
IBGE. Malhas municipais 2024
WWoHHCIm v2.1 (Fick & Hijmans, 2017) -
Pretipitagdo anual media (BI012), periode 1970-2000,

SIRBGAS 2000
UTM 248

Instituigiio Elaboragéo

UFRR]J SANTOS, J.F.A.
NS 543t PR R
Bty

Projeto .
Predicao espacial da granulometria do salo
com base em variavels espectrais e machine learning
Estudo de caso: Projete Salitre — BA

Titula
Mapa de Precipitacac Anual Média
Formato Escala Data
A3
HORIZONTAL 1:112.000 1012025

i ecere e

Fonte: Fick, S. E.; Hijmans, R. J. (2017). WorldClim 2: new 1-km spatial resolution climate surfaces for global land areas. International Journal of Climatology, 37(12), 4302—-4315. Disponivel
em: https://www.worldclim.org/.




Figura 3 - Cobertura vegetal da drea de estudo no municipio de Juazeiro, Bahia
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Figura 4 -Mapa de solos da area de estudo no municipio de Juazeiro, Bahia
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Figura S - Mapa de declividade da area de estudo no municipio de Juazeiro, Bahia
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Figura 6 - Mapa hipsométrico da drea de estudo no municipio de Juazeiro, Bahia.
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Figura 7 - Mapa litolégico da area de estudo no municipio de Juazeiro, Bahia.
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3.2 Covariaveis ambientais

O Modelo Digital de Elevagdao (MDE) foi obtido a partir da plataforma USGS Earth
Explorer com resolucdo de 30 metros, sendo posteriormente reprojetado no software ArcGIS
10.8 com a ferramenta Project Raster para o sistema de coordenadas SIRGAS 2000 / UTM
Zona 248, recortado para area de estudo com a ferramenta Extract by mask. No software SAGA
GIS foi corrigido as depressdes espurias (sinks) por meio do algoritmo Fill Sinks (Wang & Liu),
garantindo a coeréncia hidroldgica do terreno.

A partir do MDE corrigido, ainda no SAGA GIS no modulo Terrain Analysis —
Morphometry / Hydrology foram derivadas variaveis topograficas de interesse como
declividade, curvatura do perfil, curvatura do plano, fator topografico de comprimento e declive
(LS Factor), indice de posi¢ao topografica, acumulacdo de fluxo e indice de convergéncia.

Essas variaveis sdo fundamentais para descrever a dindmica de relevo, drenagem e
potencial de deposi¢@o na area. A declividade foi calculada em radianos por ser a unidade mais
adequada para uso em equagdes geomorfologicas e indices compostos (como o LS Factor e o
indice de umidade topografica).

Em seguida, foi utilizada uma cena orbital multiespectral do Landsat 8 OLI/TIRS
(Collection 2 Level-2), identificada pelo codigo
“LCO08 L2SP 217067 20250328 20250401 02 T1”, obtida em 28 de mar¢o de 2025 por
meio da plataforma USGS Earth Explorer. A cena apresentava auséncia de cobertura de nuvens,
favorecendo a extracdo das informacdes espectrais. Destaca-se que o més de margo corresponde
ao periodo mais chuvoso na regido, condi¢do que influencia a umidade superficial do solo e,
portanto, sua assinatura espectral. A cena foi processada no software ArcGIS 10.8.

As bandas espectrais (B2, B4, B5, B6, B7) com resolugdo de 30 metros foram
reprojetadas para o sistema SIRGAS 2000 / UTM Zona 24S com a ferramenta Project Raster,
convertidas para o tipo float com a ferramenta Raster Calculator e recortadas a area de estudo

com Extract by mask.

15



O sensor OLI dos satélites Landsat 8—9 opera em bandas espectrais que vao do visivel
ao infravermelho de ondas curtas. A banda azul (B2; 0,45-0,51 pm) e a banda verde (B3; 0,53—
0,59 pm) registram informagoes relacionadas a cor, agua e solos expostos, enquanto a banda
vermelha (B4; 0,64-0,67 um) destaca a resposta espectral da vegetagdo e é essencial para
analises de uso da terra. A banda do infravermelho proximo (B5; 0,85-0,88 um) ¢ sensivel a
estrutura foliar e amplamente utilizada em indices de vegetacdo. Ja as bandas SWIR — B6
(1,57-1,65 um) e B7 (2,11-2,29 um) — respondem a umidade do solo e da vegetagao, além de
variagdes mineralogicas da superficie. Esse conjunto espectral (B2-B7) fornece ampla
capacidade de discriminacdo ambiental e detalhamento das condigdes biofisicas da area
estudada.

Com a ferramenta Composite Bands ainda no ArcGIS 10.8 foram calculados os
principais indices espectrais utilizados na literatura pedologica e ambiental, segundo as
equacoes:

= NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) = (B5 — B4) / (B5 + B4)

=  NDMI (Normalized Difference Moisture Index) = (B5 — B6) / (B5 + B6)

= SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) = (BS —B4) / (BS + B4 +0.5)) x (1 +0.5)
= OSAVI (Optimized Soil Adjusted Vegetation Index) = (B5 —B4)/ (B5 + B4 + 0.16)
=  BSI(Bare Soil Index) = ((B6 + B4) — (B5 + B2)) / ((B6 + B4) + (B5 + B2))

Esses indices foram selecionados por sua sensibilidade a cobertura vegetal, teor de
umidade e exposi¢do do solo, variaveis diretamente associadas a dindmica erosiva e aos padroes
de textura superficial.

Posteriormente, aplicou-se a ferramenta “Extract Multi Values to Points” no
ArcGIS 10.8, permitindo extrair os valores de todas as variaveis (topograficas e espectrais) para
pontos amostrais de solo.

Com os dados organizados em planilha, foi construida uma matriz de correlagdo de
Spearman (p) (Fig. 10, item 4.2), considerando nivel de significancia de 0,05, para investigar
as relagdes monotdnicas entre as fragdes granulométricas e as variaveis ambientais e espectrais
derivadas.

As tabelas a seguir foram elaboradas para melhor intepretacao e justificativa da escolha
das covariaveis: A Tabela 1 apresenta a descri¢do das covaridveis ambientais ¢ a Tabela 2 um
resumo dos processos desenvolvidos nessa etapa. A interpretacdo detalhada das correlacdes
apresentadas serd discutida posteriormente no topico Resultados e Discussdo, onde serdo
analisadas as relacdes entre as fragdes granulométricas e as variaveis ambientais e espectrais no

contexto da area de estudo.Tabela
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Tabela 1 - Descrigdo das Covaridveis Ambientais

Variavel Nome Descricao
MDE Modelo Digital de Elevagdo Altitude do terreno em cada pixel; base das
variaveis topograficas.
. Inclinagao do terreno, influenciando erosao,
LD Declividade drenagem e formacéo do solo.
LS - Fator LS - comprimento + declividade. Estima potencial erosivo combinando
Factor (Moore et al. 1991) declividade e comprimento de rampa.
SPI Stream Power Index Mede a energia do fluxo superficial; maior em
(Moore et al. 1991) areas com maior escoamento.
TPI Topographic Position Index Guisan et al. Classifica posigdo relativa: topo, encosta, vale,
(1999), Wilson & Gallant (2000) comparando com vizinhos.
TWI Topographic nggﬁf;srcllndex - método Indica tendéncia de aClemulo de agua no terreno
(Moore et al. 1991) (umidade).
fow.ace - Multple Flow Direcion. | Quantidade depixels que drenam para cada
- Wilson & Gallant (2000) célula; representa convergéncia hidrica.
conv ind C?\I/}nggzn,:zggiex Identifica areas de convergén.cia/divergéncia de
B} Koethe, R. & Lehmeier, F. (1996): fluxo superficial.
Plan Curvature . . o
; Curvatura horizontal que indica convergéncia
plan_curv Meétodo 9 parameter 2nd order polynom . o
Zevenbergen, L.W., Thorne, C.R. (1987) ou divergéncia lateral do terreno.
. Profile Curvature Curvatura no sentido do declive; influencia
prof_curv Método 9 parameter 2nd order polynom ~
Zevenbergen, L.W., Thorne, C.R. (1987) aceleragdo do fluxo.
Bare Soil Index . .
BsI Rikimaru, A.; Miyateke, S Destaca dreascom solo exposto;sensivel a
(2002) i :
OSAVI Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index Indice de vegetagdo otimizado para reduzir
Rondeaux; Steven; Baret (1996) influéncia do solo.
SAVI Soil-Adjusted Vegetation Index Indice de vegetag?lo que corrige interferéncia do
Huete (1988) solo, util em vegetacao rala.
NDMI Normalized Difference Moisture Index Estima umidade da vegeta¢ao usando NIR e
Adaptado por Jin & Sader (2005) SWIR.
NDVI Normalized Difference Vegetation Index Indice classico de vigor vegetal baseado na
Rouse Junior et al. (1974) reflectdncia do NIR e vermelho.
b7r Banda 7 (SWIR-2) Sensivel a mineralogia e umidad§ do solo; 1til
em mapeamento geologico.
bér Banda 6 (SWIR-1) Relacionada ao contetdo de 4gua e minerais
secos.
b5r Banda 5 (NIR) Essencial para estimar b~iomassa e vigor da
vegetagao.
Relacionada a clorofila; componente
bdr Banda 4 (Red) fundamental do NDVI?
b3r Banda 3 (Green) Captura reﬂecténc:ia da vegetagao saudavel e
Agua rasa.
b2r Banda 2 (Bluc) Util para analises de égua,.aerosso'is e corregdes
atmosféricas.
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Tabela 2 - Resumo das principais etapas, softwares, ferramentas, plataformas, resolu¢des e algoritmos utilizados

no processamento dos dados

Etapa Plataforma/ Ferramentas/ Resolug¢iao/ Descri¢ao/
P Software Algoritmos Utilizados Sistema Observacdes
]1)\/([);}21:1(2:; Obtencdo do MDE
USGS Earth bruto (SRTM) e
BandsadEEnsones Explorer B 30m cena Landsat com
OLI/OLI-2) (30 P :
bandas espectrais.
m)
R]\e/})];%l?jeon:o SIRGAS Padronizagdo do
ArcGIS 10.8 Project Raster 2000/ UTM sistema de
Landsat (Sensores 2483 coordenadas
OLI/OLI-2) )
Recorte da area de Ajuste espacial aos
estudo (MDE e ArcGIS 10.8 Extract by Mask - limites definidos da
Cena Orbital) area.
Correcio de Correcao
depressdes do SAGA GIS Fill Sinks (Wang & Liu) - hidrologica do
MDE (sinks) MDE.
o SAGA GIS Slope, Profile Curvature, Vgr1ave1s
Derivacio de . . Plan Curvature, LS relacionadas ao
Vo] (Terrain Analysis —
variaveis Factor, TWI, TPI, Flow - relevo, drenagem,
< Morphometry / . . Lo
topograficas Accumulation, energia e dindmica
Hydrology) .
Convergence Index erosiva.
Conversao das Conversao
bandas da cend ArcGIS 10.8 Raster Calculator obrlgatorlil para
Landsat para tipo - operagoes
float matematicas.
Cilculo de indices
espectrais das . B NDVI, NDMI,
bandas da cena do ArcGIS 10.8 Composite Bands SAVI, OSAVI, BSI.
Landsat
Extracio de Atribuigdo dos
¢ Extract Multi Values to valores das variaveis
valores para ArcGIS 10.8 . -
’ Points a cada ponto de
pontos amostrais
solo.
Analise de Avallagejo das
- _ relagdes
correlacio e R (R Core Team, Spearman (p), a = 0,05 e B monotdnicas entre
Modelagem 2024) RF, RLM e AR o
Preditiva variaveis e

modelagem.
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3.3 Modelagem preditiva da composi¢ao granulométrica

3.3.1 Selecdo e diagnostico de colinearidade entre covariaveis

Como citado anteriormente, a consolidagao dos dados em planilha permitiu a elaboracgao
de uma matriz de correlagdo de Spearman (p) (Fig. 10, item 4.2), considerando nivel de
significancia de 0,05, a fim de identificar padrdes monotonicos de associacdo entre as fragdes
granulométricas e as variaveis ambientais e espectrais derivadas. Essa etapa prévia auxiliou na
compreensao das relacdes estruturais entre os preditores utilizados, fornecendo subsidios para
avaliar o comportamento dos modelos diante de possiveis redundancias informacionais.

A colinearidade ¢ a representagdo da existéncia de forte correlacdo entre duas ou mais
variaveis independentes, o que pode gerar redundéancia de informacao e dificultar a estimativa
precisa dos coeficientes em modelos estatisticos. Em analises preditivas, a presenca de
covariaveis altamente correlacionadas tendenciam a variancia dos parametros e reduzem a
interpretagdo dos modelos lineares, podendo comprometer a estabilidade das previsdes
(Marcoulides & Raykov, 2018; Chan et al., 2022).

Os modelos preditivos empregados neste estudo apresentam diferentes comportamentos
frente a colinearidade entre varidveis independentes. Os algoritmos RF e AR, por serem
baseados em arvores de decisdo, sdo menos sensiveis a presenca de covariaveis correlacionadas,
uma vez que selecionam, a cada divisdo, apenas os preditores que mais reduzem a variabilidade
interna dos nds, atribuindo maior importancia as variaveis com maior poder preditivo. Ja a RLM
utiliza o método stepwise backward, que remove progressivamente as variaveis sem
significancia estatistica, retendo apenas aquelas que contribuem de forma mais consistente para

a explicacdo dos teores de areia, silte e argila.
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3.3.2 Modelagem por Random Forest (RF)

O conjunto de dados empregado correspondeu a planilha resultante da etapa de extracdo
das covariaveis ambientais e espectrais (Extract Multi Values to Points), contendo as fracdes
granulométricas de areia, silte e argila, além das varidveis derivadas do Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) e das bandas espectrais Landsat 8-9 OLI/TIRS (Collection 2 Level-2).

Para cada fracdo textural, foi ajustado um modelo independente. Os dados foram
divididos aleatoriamente em dois subconjuntos: 80% (320 observagdes) para treinamento e 20%
(78 observagoes) para validacdo, garantindo independéncia entre as amostras e
representatividade dos valores observados.

O algoritmo foi configurado com 350 arvores de decisdo (ntree = 350) e 10 variaveis
testadas a cada divisdo (mtry = 10), parametros definidos com base em testes preliminares e em
estudos prévios sobre predicao de atributos do solo em ambientes semiaridos (Chagas et al.,
2016).

Para melhor compreensao da infraestrutura computacional utilizada, a Tabela 3 a seguir

apresenta os principais pacotes empregados na rotina do Random Forest.
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Tabela 3 - Pacotes utilizados no Random Forest e suas func¢oes

Pacote

Funcio no Script e no Fluxo de
Trabalho

Descricao resumida / Por que é usado

readxl

Leitura da planilha de entrada

Importa arquivos Excel para o R
mantendo formatos e tipos.

dplyr

Manipulagio e limpeza dos dados.

Seleciona colunas, converte virgula —
ponto, prepara dataset para modelagem.

randomForest

Treinamento do modelo Random
Forest e célculo de importancia.

Nucleo da modelagem preditiva; gera o
modelo RF, predigdes, métricas e
importancia das covariaveis.

caret

Particionamento da base em treino
(80%) e validacgo (20%).

Permite divisdo estratificada garantindo
representatividade dos valores do alvo.

openxlsx

Exportagdo estruturada dos
resultados.

Cria planilhas .xIsx com métricas,
importancia, predigdes e tabelas
organizadas.

ggplot2

Geracao dos graficos.

Cria visualizag¢des em alta qualidade.

terra

Processamento espacial / geracdo de
mapas raster

Manipula rasters (.tif), calcula predi¢des
espaciais e salva grids preditos. Mais
moderno e rapido que raster.

raster

Suporte adicional para rasters

Usado quando alguma fung¢ao ainda ndo

migrada para terra ¢ necessaria. Mantém

compatibilidade com fluxos classicos de
GIS.
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A avaliacdo do desempenho do modelo foi realizada por meio de trés métricas amplamente

utilizadas em modelagem preditiva:

I.  Coeficiente de determinag¢do (R?) — expressa o grau de ajuste entre valores
observados e estimados:
_ 2
o [ YW 9@ 7)
V-9 T - 9)?
Onde:
= y,= valor observado
= §;=valor estimado
= y=média dos valores observados
=  $=média dos valores estimados
II.  Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) — quantifica a magnitude média dos erros
de predicao:
1 T
RMSE = || - Z(ye ;)2
i=1
Onde:

n= numero de amostras

y; — ;= erro de predicao para cada observagio

III.  Erro Absoluto Médio (MAE) — representa o desvio médio absoluto entre

observacoes e estimativas:

1 n
MAE == |y — %
= > 1y — il

i=1
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A importancia relativa das covaridveis foi avaliada por meio dos indicadores %/ncMSE
(Percentual de Aumento do Erro Quadratico Médio) e [IncNodePurity, que refletem,
respectivamente, a sensibilidade do modelo a exclusdo de cada variavel e sua contribuigdo para
a pureza dos noés de decisdo. Todos os calculos, graficos e exportagdes de resultados foram
automatizados no script desenvolvido, garantindo a reprodutibilidade da analise e a organizagao

dos arquivos de saida.

3.3.3 Modelagem por Arvore de Regressdo (AR)

A modelagem por Arvore de Regressdo (AR) utilizou 0 mesmo conjunto de pacotes no
R, covariaveis ambientais e espectrais descritas anteriormente. Porém, para o ajuste da AR foi
adicionado o pacote rpart, algoritmo baseado em ANOVA e apropriado para variaveis
continuas.

A ANOVA utiliza o critério dos minimos quadrados. Ou seja, no rpart, o algoritmo
avalia todos os possiveis pontos de corte das covariaveis e seleciona aquele que mais reduz a
soma dos quadrados dos residuos (SSE) dentro dos nos. Dessa forma, a arvore realiza divisodes
apenas quando a particdo gera n6s mais homogéneos, ou seja, quando os valores observados
ficam mais proximos de suas médias internas.

Os dados foram divididos nas mesmas propor¢des anteriores (treino 80% e validagdo
20%) e o modelo foi ajustado com parametros de complexidade (cp) de 0.001 ¢ 0.01, de modo
a avaliar diferentes niveis de profundidade e generalizagdo da arvore. A importancia relativa
das variaveis foi extraida a partir do pardmetro variable.importance, permitindo identificar os
principais preditores associados a variacdo dos teores de areia, silte e argila. A avaliagdo do
desempenho seguiu os mesmos critérios adotados para o RF e RLM (R?, RMSE e MAE) a fim

de possibilitar comparacdo direta entre os métodos.
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3.3.4 Modelagem Regressao Linear Multipla (RLM)

A modelagem por Regressdo Linear Multipla (RLM) foi realizada no ambiente R,
utilizando os mesmos conjuntos de dados e divisdo amostral empregados nos modelos RF e
AR. Esse método assume relacdes lineares entre a varidvel dependente (areia, silte ou argila) e
as covariaveis ambientais e espectrais, permitindo estimar a contribuicdo individual de cada
preditor.

O ajuste do modelo foi conduzido por meio do procedimento stepwise backward, que
remove progressivamente as variaveis sem significancia estatistica, mantendo apenas aquelas
com maior poder explicativo.

O procedimento stepwise backward se inicia com o modelo completo, contendo todas
as covariaveis e entdo remove aquelas que apresentam menor contribuicdo estatistica. A cada
remog¢do o modelo € reavaliado, e o processo continua até que permanegam apenas as variaveis
que melhoram o ajuste segundo o critério de selecdo adotado. Dessa forma, o método produz
um modelo mais consistente, eliminando preditores redundantes ou pouco informativos.

O desempenho da RLM foi avaliado pelas mesmas métricas aplicadas aos demais
modelos (R?, RMSE com exce¢do da métrica MAE), possibilitando a comparagao direta entre

abordagens lineares e ndo lineares.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Distribuicdo granulométrica e relagdo com o relevo

O mapa hipsométrico da area de estudo (Fig. 6, item 3.1) evidencia um relevo
predominantemente plano a suavemente ondulado, com altitudes entre 410 e 520 m. Apesar da
baixa amplitude altimétrica, foi possivel distinguir trés classes principais (410440 m; 440—
470 m; 470-520 m), cuja organizagdo espacial contribuiu para derivar variaveis topograficas
relevantes aos modelos preditivos.

Mesmo em areas de relevo pouco expressivo, atributos derivados do MDE (como
declividade, curvaturas e indices hidrologicos) desempenharam papel importante por
sintetizarem condigdes de drenagem, redistribuicdo de materiais ¢ energia do terreno,
complementando a interpretagdo das variaveis espectrais. A analise dos teores de areia, silte e
argila por classes altimétricas revelou um gradiente textural sutil, porém consistente ao longo

da elevagdo, mesmo em um relevo predominantemente plano.
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Os boxplots com indicagdo das médias (Fig. 8) mostram que a Classe 1 (410-440 m)
apresenta maior variabilidade interna e os maiores teores de argila, acompanhados dos menores
valores médios de areia (263,1 g-kg'). Esse padrdo sugere condigdes mais propicias ao
acumulo de particulas finas nas por¢des mais baixas da paisagem.

Na Classe 2 (440—470 m), observa-se uma reducdo da argila (média de 442,9 g-kg™') e
aumento da areia (346,7 g-kg™"), enquanto a Classe 3 (470-520 m) apresenta o teor médio de
areia mais elevado (401,7 g-kg™") e a menor média de argila (403,3 g-kg™), com amplitude de
variacao relativamente reduzida. O silte mantém comportamento mais estavel entre as classes,
com leve declinio a medida que a altitude aumenta.

A matriz de correlagcdo de Spearman (p < 0,05) para granulometria versus relevo (Fig.
9) reforca esses padrdes, evidenciando correlacdes negativas entre altitude e argila nas classes
superiores, além de correlagdo positiva entre altitude e areia, especialmente na faixa de 470—
520 m.

Esses resultados reforcam que, mesmo com diferenca altimétrica modesta, a altitude
atua como fator organizador da distribuicdo textural, refletindo gradientes locais de drenagem,
energia de relevo e dindmica de erosdo e deposi¢do. Nas por¢des mais baixas, a maior retengao
de dgua e menor energia do terreno favorecem o acumulo de particulas finas; enquanto nas
regides mais altas, a drenagem mais eficiente tende a favorecer fracdes mais arenosas e perfis
mais homogéneos.

Essas tendéncias sdo coerentes com a distribuicdo das unidades pedoldgicas
predominantes, onde Vertissolos concentram-se nas areas mais rebaixadas, associados a
ambientes mais umidos e com maior presenca de finos, enquanto Cambissolos tornam-se mais
frequentes nas porgdes elevadas, expressando maior variabilidade litolégica e melhor

drenagem.
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Figura 8 - Boxplot dos teores de areia, silte e argila por classes altimétricas e médias.
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Figura 9 - Matriz de Correlacio Spearman para Granulometria x Relevo

Matriz de Correlacao Spearman (p < 0,05)
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4.2 Distribuicdo granulométrica e relagdo com covariaveis espectrais e topograficas

A matriz de correlag@o de Spearman para as covariaveis ambientais (p < 0,05) (Fig. 10)
demonstrou que as fragdes granulométricas apresentam relagdes distintas com as varidveis

espectrais e topograficas.

Figura 10 - Matriz de Correlagio Spearman para Covariaveis Ambientais
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Para a areia, os maiores coeficientes de correlagdo positiva ocorreram com os indices
espectrais associados ao brilho e a resposta no infravermelho de ondas curtas, especialmente
BSI, NDMI, SAVI, OSAVI, além das bandas B4, B5, B6 ¢ B7. Esse comportamento ¢ coerente
com a literatura, que descreve que solos mais arenosos tendem a apresentar maior reflectancia
nas faixas VIS-NIR e SWIR devido ao predominio de minerais silicaticos e 8 menor capacidade
de retengdo de agua. Esses fatores explicam as correlagdes moderadas a fortes observadas para
a areia em diversas bandas espectrais.

O padrio inverso ¢ observado para a argila: as correlagdes mais expressivas foram
negativas, principalmente com os mesmos indices que favoreceram a predicdo da areia. Esse
resultado também encontra suporte em estudos de espectroscopia de solos, que apontam que
materiais argilosos apresentam menor reflectancia devido ao aumento da absor¢do de agua, ao
maior conteudo de ferro e as feicdes de absor¢do mais pronunciadas no VIS-NIR e SWIR
(Dematté & Terra, 2014). Assim, enquanto a areia se associa a maior reflectancia, a argila tende
a reduzir a intensidade do sinal espectral, o que se reflete em correlacdes negativas (p < 0; p <
0,05).

O silte, por sua vez, apresentou correlagdes fracas e pouco consistentes em toda a matriz,
com valores discretos de p e poucas associagdes significativas (p < 0,05). Esse comportamento
¢ esperado, ja que a literatura indica que o silte possui comportamento 6ptico intermediario e
menos distintivo que areia e argila, dificultando sua deteccdo direta por sensores orbitais
(Stenberg et al., 2010). Assim, sua baixa sensibilidade espectral e distribuicdo menos
estruturada na paisagem explicam a auséncia de padrdes robustos na matriz.

As variaveis topograficas derivadas do MDE (declividade (SLOPE), LS-factor, SPI,
TPI, TWI, fluxo acumulado e curvaturas) apresentaram correlagdes significativas, porém em
menor magnitude, tanto positivas quanto negativas, para areia e argila. Esses resultados indicam
que o relevo exerce influéncia textural sutil, mas estatisticamente significante (p < 0,05),
coerente com a baixa amplitude altimétrica da area. Ainda assim, as varidveis espectrais
demonstraram maior capacidade de discriminar as diferencas texturais superficiais, reforgando
seu papel central na modelagem preditiva.

De forma integrada, os resultados confirmam que, no contexto do Projeto Salitre
marcado por relevo pouco varidvel, as covariaveis espectrais foram as mais fortemente
associadas as fragdes granulométricas, enquanto as variaveis de relevo apresentaram
contribuicdo complementar, porém limitada (Tabela 4). Essa estrutura de correlagdes orienta a

expectativa de desempenho dos modelos preditivos discutidos a seguir.
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Tabela 4 - Variaveis significativamente correlacionadas com cada fracio granulométrica

e . Variaveis
~ Variaveis espectrais . s
Fracao .. . Gt 16 . topograficas Direcao/
significativas Direcao / intensidade . " . q
textural significativas (p < intensidade
(p <0,05)
0,05)
) BSI, OSAVI, SAVI, pt moderadaifort.e MDE, SLOPE, LS, o+ fraca a
Areia NDMI, NDVI, Bandas solos arenosos = maior SPL TWI tu derad
B4, BS, B6, BT reflectancia - 1 W, cutvaturas fodetada
BSI, OSAVI, SAVI, p— moderada a forte MDE, SLOPE, LS, _ fraca a
Argila NDMI, NDVI, Bandas solos argilosos = menor TWI, plan_curv, ﬁq oderada
B4, B5, B6, B7 reflectancia prof curv
NDVI, SAVI, NDMI
) b + —
Silte (algumas correlagdes p+ ou p— fraca com SLOPE, SPI p fraca / pouco

pontuais)

padrdo pouco definido

(associagoes isoladas) consistente

4.3 Random Forest

Os modelos Random Forest (RF) apresentaram bom desempenho geral para estimar os
teores de areia, silte e argila a partir das covariaveis espectrais ¢ ambientais, com altos
coeficientes de determinagdo (R? = 0,93) nas etapas de treino e desempenho moderado na
validag@o. Isso demonstra a elevada capacidade do método em capturar relagdes ndo lineares
entre os atributos do solo e os preditores.

Entre as fragdes texturais, o melhor desempenho na validacao foi obtido para a areia (R?
=0,58; RMSE =104,3 g-kg™') e para a argila (R*=0,52; RMSE = 78,8 g-kg™), enquanto o silte
apresentou ajuste mais limitado (R? = 0,19; RMSE = 49,5 g-kg™). Essa diferenga ¢ coerente
com o0 observado por Chagas et al. (2016), que também reportaram maior acuracia para areia
(R?de 0,63 ¢ 0,57; RMSE entre 90,8 e 98,0 g-kg™) e argila (R de 0,57; RMSE de 73,9 g-kg™),
¢ desempenho inferior para silte (R? de 0,25; RMSE de 50,2 g-kg™).

Os resultados do modelo de validagdo indicam que, embora o modelo apresente reducao
de desempenho em relagdo ao treino, a capacidade de generalizagdo permaneceu boa para areia
e argila. Em ambos os casos, os graficos de observados versus estimados para treino e validacao
de areia e argila mostram tendéncia e alinhamento adequado, sugerindo que o RF conseguiu
capturar bem os padroes estruturais do terreno e da resposta espectral associada a essas fragoes.

A melhor performance para areia e argila estd relacionada a assinatura espectral mais
definida dessas classes e a forte contribuicdo de varidveis como MDE, bandas SWIR (B6, B7)

e indices NDMI/SAVI/OSAVI, que se mostraram informativas no modelo.
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Por outro lado, o silte apresentou desempenho mais limitado, padrao também observado
na literatura. Essa fracdo possui maior variabilidade espectral e maior sensibilidade a umidade,
matéria organica e mistura com areia e argila, fatores que dificultam sua distingdo e resultam
em menor acuracia nos modelos (Chagas et al., 2016;). Ainda assim, o desempenho encontrado
foi coerente com estudos prévios, reforcando a tendéncia ja documentada para ambientes
semidridos.

Esses padroes ficam ainda mais evidentes na Figura 11, que apresenta os graficos de
observados versus estimados para areia, silte e argila. A imagem resume de forma clara o
desempenho do Random Forest, destacando o melhor ajuste para areia e argila e a maior

dispersdo observada no silte.

31



Areia estimada (g/kg)

Silte estimado (g/kg)

Argila estimada (g/kg)

200 300 400 S00 600

400 500 600

200

Figura 11 - Gréaficos de Resultados do RF para Areia, Silte e Argila
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Covariavel

Figura 12 - Importéncia das covariiveis para Areia, Argila e Silte em Random Forest
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4.4 Regressao Linear Multipla (RLM)

O modelo de Regressdao Linear Multipla (RLM) apresentou desempenho inferior ao
Random Forest, como esperado para um método linear aplicado a dados ambientais complexos
¢ ndo lineares. Os valores de R? variaram de 0,17 a 0,51 na fase de validacdo, indicando uma
capacidade moderada de explicacao da variabilidade dos teores de areia, silte e argila a partir
das covariaveis topograficas e espectrais.

Entre as fragdes, a areia apresentou o melhor desempenho (R? = 0,47, RMSE = 115,4
g-kg™), seguida pela argila (R? = 0,39; RMSE = 87,8 g-kg™) e pelo silte, que obteve o menor
ajuste (R?=0,17; RMSE = 49,8 g-kg™), os resultados sdo apresentados nos graficos da Figura
13. Essa hierarquia de acuracia ¢ semelhante a observada nos resultados de Chagas et al. (2016),
em que a RLM apresentou R? de 0,57 para areia, 0,52 para argila e 0,25 para silte, confirmando
a maior previsibilidade dos extremos texturais e refor¢ando a dificuldade de modelar o silte em
ambientes semidridos.

A pior performance geral da RLM em relacio ao RF reflete a natureza
predominantemente ndo linear das relagdes entre as variaveis espectrais e os atributos do solo,
especialmente quando hé interagdo entre fatores topograficos, mineraldgicos e de umidade
superficial.

Mesmo assim, os resultados obtidos mantém boa coeréncia com a literatura,
demonstrando que a RLM, embora com suas limitagdes, continua sendo uma ferramenta ttil
para identificar tendéncias gerais e validar a consisténcia dos preditores selecionados pelos

modelos de aprendizado de maquina.
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Figura 13 - Grificos de Resultados do RLM para Areia, Silte e Argila
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4.5 Arvore De Regressao

A aplicacio do modelo de Arvore de Regressio (AR) representa uma abordagem inédita
para os dados do presente estudo, uma vez que Chagas et al. (2016) utilizaram apenas os
algoritmos RF e RLM na predicdo de atributos texturais do solo. A inclusdo deste método teve
como objetivo avaliar um modelo de estrutura mais simples e interpretavel, que permite
identificar os limites de decisdo mais relevantes na separagdo dos teores de areia, silte e argila.

Os resultados indicaram desempenho intermediario entre a RLM e o RF, com
coeficientes de determinag@o (R?) variando de 0,06 a 0,72 e tendéncia a superestimagdo no
conjunto de treino, refletindo a sensibilidade do método a divisdo hierarquica dos dados e a
presenca de variabilidade espectral dentro de classes texturais. O melhor ajuste foi observado
para a argila (R> = 0,30; RMSE = 95,6 g-kg™"), seguida da areia (R? = 0,26; RMSE = 142,3
g-'kg™) e do silte (R? = 0,06; RMSE = 57,8 g-kg™), confirmando o padrao ja observado nos
outros modelos, com menor previsibilidade para o silte, os resultados sdo representados na
Figura 14.

Apesar de apresentar menor acuracia em validagio quando comparada ao RF, a Arvore
de Regressao destacou-se por sua facilidade de interpretacdo e identificagdo das variaveis-chave
responsaveis pela reparticdo dos dados, contribuindo para a compreensdo dos limiares
ambientais que controlam a varia¢do textural no semiarido. Essa caracteristica reforca o
potencial do método como ferramenta complementar aos modelos mais complexos, fornecendo
suporte a analise fisica e espectral dos preditores.

Em uma analise mais aprofundada, a AR para o teor de argila mostrou que a altitude,
mesmo com pouca amplitude, é a variavel de maior importancia, separando o conjunto de dados
entre areas mais baixas e mais elevadas. Em ambos os ramos, os indices espectrais de vegetagdo
(SAVI, OSAVI e NDMI) e as bandas do SWIR (b6 ¢ b7) foram os principais responsaveis por
refinar as subdivisdes, destacando a relagdo entre maior vigor vegetativo, maior umidade
superficial e teores mais elevados de argila. Variaveis topograficas secundarias, como curvatura
do terreno e fator LS, também contribuiram para a diferenciacdo de grupos especificos. De
forma geral, o modelo indica que regides mais umidas e vegetadas tendem a concentrar maiores

teores de argila.
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Na Arvore de Regressao referente ao teor de areia, a variavel mais influente também foi
a altitude (MDE), indicando que a distribuicdo espacial da areia ¢ fortemente controlada pelo
relevo. Em 4reas mais baixas (MDE < 457,5 m), as divisdes subsequentes ocorreram
principalmente pelas bandas espectrais SWIR (b4r, bér) e pelos indices de vegetacao,
especialmente o b3r, refletindo a sensibilidade desses comprimentos de onda a textura
superficial e ao contetido hidrico do solo. Ja no ramo correspondente as maiores altitudes, o
modelo destacou a importancia combinada do SAVI, do indice de actiimulo de fluxo (SPI) e do
fator LS, sugerindo que processos de redistribuicdo de materiais pelo relevo e diferencgas no
vigor da vegetacdo influenciam a concentracdo de areia. De modo geral, a arvore indica que
solos mais arenosos tendem a ocorrer em locais com menor vigor vegetativo, maior declividade
ou menor umidade, enquanto ambientes mais imidos e vegetados apresentam teores reduzidos
de areia.

Na Arvore de Regressdo referente ao teor de silte, o0 modelo destacou novamente a
altitude como principal variavel discriminante, seguida por indicadores hidrologicos e
espectrais. As primeiras divisdes ocorreram principalmente pelo TWI (Topographic Wetness
Index) e pelo OSAVI, mostrando que a disponibilidade de umidade superficial e o vigor da
vegetacdo exercem forte influéncia na distribui¢@o do silte. Nos ramos associados a menores
valores de TWI, o modelo incorporou variaveis topograficas como declividade (slope) e indices
espectrais (b2r), indicando que a redistribuicdo fisica de particulas finas esta relacionada ao
relevo local. J& nos ramos controlados por maiores valores de OSAVI, as subdivisoes
envolveram bandas SWIR (b6r, b7r), NDVI, BSI ¢ o indice de fluxo acumulado (flow_acc),
refor¢ando a sensibilidade do silte as condi¢oes de umidade, erosdo e heterogeneidade espectral.

De modo geral, o modelo sugere que solos com maior teor de silte tendem a ocorrer em
areas mais umidas, vegetadas e com dindmica hidroldgica ativa, enquanto ambientes secos ou
mais erodidos apresentam valores mais baixos.

A inclusdo da AR amplia o escopo analitico deste estudo, ao introduzir um modelo
deterministico e explicativo, capaz de representar relagdes ambientais relevantes mesmo em
cenarios de alta heterogeneidade espacial e de limitada disponibilidade amostral. As figuras

com as arvores de regressdo podem ser encontradas no item Apéndice deste documento.
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4.6 Comparagdo entre modelos

A Tabela 5 resume o desempenho dos trés modelos testados (RF, RLM e AR) e
evidencia as diferencas na capacidade de estimar as fracdes granulométricas. O Random Forest
apresentou os melhores indicadores gerais, com maior R? e menores valores d¢ RMSE na
validacdo para areia (R? = 0,58; RMSE = 104,31 g-kg™) e argila (R> = 0,52; RMSE = 78,81
g'kg™"). Esse padrao destaca sua maior eficiéncia em capturar a variabilidade das fragdes
texturais.

A Regressdo Linear Multipla mostrou desempenho intermediario, com reducdo dos
valores de R? (entre 0,17 ¢ 0,47) e aumento do erro em comparagdo ao RF. Apesar disso,
manteve relacdo coerente entre as fracdes, com melhor ajuste para areia e resultados mais
limitados para o silte.

A Arvore de Regressdo apresentou os menores valores de R? em validagido e maior
variabilidade dos erros, indicando baixa estabilidade preditiva. Ainda assim, manteve a
hierarquia observada nos outros modelos: melhores resultados para argila e areia, e menor ajuste
para o silte.

Além dos indicadores numéricos, a comparacao espacial entre os mapas preditos pelos
trés modelos (Figura 15) reforca as diferencgas observadas na Tabela 5. O Random Forest gerou
superficies mais continuas com transigdes suaves, refletindo sua maior capacidade de capturar
relagdes entre covariaveis. Os mapas da RLM, embora apresentem tendéncia compativel com
os gradientes texturais, exibiram regides de superestimacdo e subestimac¢do, deixando a
representagdo visual mais homogénea. Ja as Arvores de Regressio produziram mapas com mais
ruidos/variagdo abrupta entre pixels, indicando menor estabilidade espacial e maior
sensibilidade as covariaveis.

Em conjunto, os produtos espaciais evidenciam visualmente a superioridade do RF, que
além de apresentar melhores métricas numéricas, também gerou predi¢des espacialmente mais

consistentes e realistas para areia, silte e argila.
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Figura 15 - Mapas Preditos dos modelos de RF, RLM e AR para Areia, Silte e Argila

Mapa predito - Areia (RLM)

Mapa predito - Areia (AR)

g g g
H 4 4 $
H - g 3
4 4 ]
i - i R i
1 £ 1 -2 1
g g »0 3
2 2 2
T . \ A il R B 3
%23000 330000 335000 340000 400 %2)000 330000 334000 340000 M000 t:m
Mapa predito - Silte (RF) Mapa predito - Silte (RLM)
g g - g
H 3 H 4 $
H - H “ H
i . i - i
| : | : |
g_ 1% g g
H H3 2
330000 308000 340000 4500 %23000 330000 335000 240000 45000 %m 330000 385000 340000 45000
Mapa predito - Argila (RF) Mapa predito - Argila (RLM) oo Mapa predito - Argila ( AR )
g - g g
s 4 3
H - H H
i -g i g i
% 10 - g il g
g 20 g P §!
H3 2 H
1l - 1l . 1l
%zsooo gzsooo 330000 3385000 340000 345000 %aooo

(6x/6)

(6x/6)

(63/6)

40



Tabela 5 - Resultados numéricos dos modelos RF, RLM e AR

Fracio Conjunto EMAE R? Fracio Conjunto RMIE R? Fracio Conjunto HMIE RrR?
(g'kg™ (g'kg™ (g'kg™

Areia Treino 40,74 093 Areia Treino 91,14 0,51 Areia Treino 71,7 0,72
Validacio 10431 0,58 Validacio 11538 0,47 Validacio 14235 0,26

Silte Treino 18,67 0,93 Silte Treino 42,42 0,28 Silte Treino 32,64 0,61

Validacio 4947 0,19 Validacio 498 0,17 Validacio 57.84 0,06

Argila _ Treino 31,49 0,93 Argila _ Treino 76,34 0,48 Argila _ Treino 58,81 0,7
Validacio 7881 0,52 Validacio 87.84 0,39 Validacio 9561 03
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A distribuicao textural apresenta um padrdo na area de estudo: as por¢des mais elevadas
ao sul concentram maiores teores de areia, enquanto as altitudes mais baixas ao norte acumulam
argila. Essa separagdo ¢ controlada principalmente por trés varidveis que aparecem
consistentemente entre os modelos: altitude (MDE), indices de umidade (NDMI/TWI) e bandas
SWIR (b6r/b7r). Nas areas mais altas, menor umidade ¢ maior drenagem favorecem a remogéo
de particulas finos (argila e silte), resultando em solos mais arenosos. Ja nas porgdes baixas,
maior fluxo hidrico (TWI alto) e maior retencdo de umidade reforgam a deposigao de particulas

finas, elevando os teores de argila.

5. CONCLUSAO

A predigdo espacial da granulometria do solo da area do Projeto Salitre destacou a forte
influéncia das varidveis espectrais na estimativa das fragdes texturais, sobretudo areia e argila,
reforcando a utilidade das bandas SWIR e dos indices NDMI, SAVI e OSAVI na diferenciacdo
de solos em regidoes semiaridas. Apesar da baixa amplitude altimétrica da area de estudo,
atributos topograficos mostraram efeito complementar, indicando que mesmo pequenos
gradientes de relevo podem atuar como organizadores da variacdo textural.

Entre os métodos avaliados, o Random Forest apresentou o melhor desempenho e maior
estabilidade, confirmando sua robustez frente a complexidade das relagdes solo—paisagem. A
Regressdo Linear Multipla, embora menos precisa, contribuiu para evidenciar tendéncias
gerais, enquanto a Arvore de Regressdo forneceu interpretagdo clara dos limites ambientais
envolvidos nos processos de formacao e redistribuicao de particulas.

O estudo confirma a viabilidade do uso integrado de dados de sensoriamento remoto,
dados topograficos e algoritmos de machine learning na predicdo de atributos do solo,
oferecendo um caminho eficiente e com relagdo custo-beneficio favoravel para ampliar o
detalhamento de informagdes pedoldgicas no Brasil. Os resultados obtidos ampliam o
entendimento da dindmica textural dos solos do semiarido e reforcam a importancia de investir
em abordagens pedométricas para subsidiar o planejamento territorial, manejo sustentavel do

solo e politicas publicas de desenvolvimento regional.
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APENDICES

APENDICE A — Arvores de Regressido para Areia

Arvore de Regressao - Areia
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APENDICE B — Arvores de Regressdo para Silte

Arvore de Regressao - Silte

mde>=453
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APENDICE C — Arvores de Regressdo para Argila

Arvore de Regressao - Argila

mde>=457.5
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