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RESUMO GERAL

FERREIRA, Ana Carolina de Souza. Mapeamento digital de atributos do solo em areas
remotas sob Floresta Amazonica: Um estudo de caso na Formaciao Solimdes 2022. 99f.
Tese (Doutorado em Agronomia - Ciéncia do Solo). Instituto de Agronomia, Universidade
Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

Atualmente a procura pelo mapeamento digital de solos (MDS) tem crescido consideravelmente
nos estudos ambientais. Diante dessas demandas e a falta de informagdes sobre os solos em
escala adequada, ¢ mais que necessario o desenvolvimento de pesquisas, técnicas € métodos
que permitam auxiliar no estudo de solos e seus atributos. Este estudo foi divido em dois
capitulos, a saber: o primeiro capitulo teve como objetivo avaliar a aplicagdo de modelos de
aprendizagem de maquina (AM) na predi¢do de estoque de carbono do solo a 30cm (SOCS30)
e 100cm (SOCS100) de profundidade ¢ no segundo capitulo na predicdo da composi¢ao
granulométrica do solo em superficie e subsuperficie. Os objetivos especificos foram: comparar
duas formas de distribuigcdo de dataset: area de referéncia (AR) e area total (AT), avaliar duas
categorias de selecdo de covariavel: "método wrapper" e "selecdo prévia de covariavel" como
etapa de pré-processamento, antes da calibragdo do AM e avaliar o desempenho de trés
algoritmos de AM: “Regression Tree” (RT), “Random Forest” (RF) e “Support Vector
Machine” (SVM) na modelagem dos atributos do solo. O local do estudo foi dividido em trés
blocos, denominados blocos Urucu, Araracanga e Jurud. O conjunto de dados consistiu em 120
observagdes de estoque de carbono e 151 observagdes de composicao granulométrica
combinadas com 21 covariaveis (20 covariaveis de relevo e 1 indice derivado da banda P do
radar) que foram abordadas em dois datasets diferentes: (AR) e (AT). A similaridade entre a
AR e a paisagem dos blocos foi avaliada por meio do indice geral de Gower e a estatistica
descritiva das covariaveis. Os resultados mostraram que o uso da selecdo de covariaveis,
combinada com o uso de conjunto de dados da AR, permitiram desenvolver modelos mais
precisos para prever a maior parte dos atributos mapeados. De acordo com o indice geral de
Gower, a AR possui alta similaridade com os blocos Urucu, Araracanga e Jurud. Entretanto, as
estatisticas mostraram que aumentando a distancia da AR, algumas covariaveis de relevo sao
mais diferentes. No primeiro capitulo os modelos de predi¢ao desenvolvidos para predizer o
SOCS100 apresentaram maior acuracia e transferibilidade do que aqueles desenvolvidos para
predizer o SOCS30. O algoritmo RF gerou os mapas mais acurados de SOCS100 para os Blocos
de Urucu e Jurud (R* = 0,70 e 0,51, respectivamente). Os valores de SOCS100 dos mapas
gerados para a regido do Bloco de Urucu variaram de 3,89 kg C. m-? a 10,64 kg C .m-?, enquanto
para o bloco Jurua variaram de 5,03 kg C. m-* a 10,42 kg C. m-*. No capitulo 2 o melhor
desempenho também foi obtido com o algoritmo RF na predi¢do de silte em superficie e
subsuperficie para os Blocos Urucu e Jurua (R?=0,58 ¢ 0,52, 0,51 e 0,56 respectivamente). Os
valores de silte superficial e subsuperficial dos mapas gerados para a regido do Bloco Urucu
variaram de 208,97 g kg-1 a 576,68 g kg-1 e 215,32 g kg-1 a 517,06 g kg-1, enquanto para o
bloco Jurua variaram de 236,10g kg-1 a 555,70 g kg-1 e 229,83 g kg-1 a 460,56 g kg-1,
respectivamente. Apesar da baixa densidade de observagao do conjunto de dados disponivel, os
resultados mostram nao s6 a importancia dos algoritmos de AM para mapear os atributos do
solo, mas também do uso de conhecimento pedoldgico especializado gerado em uma AR para
apoiar uma selecdo de covariaveis antes de calibrar os algoritmos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Mapeamento digital de solo. Area de referéncia.



GENERAL ABSTRACT

FERREIRA, Ana Carolina de Souza. Digital mapping of soil attributes in remote areas
under the Amazon Forest: A case study in the Solimées Formation. 2022. 99p. Thesis
(Doctor Science in Agronomy-Soil Science). Agronomic Institute, Rural Federal University of
Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

Currently, the demand for digital soil mapping (DSM) has grown considerably in environmental
studies. Faced with these demands and the lack of information on soils on an adequate scale, it
is more than necessary to develop research, techniques and methods that help in the study of
soils and their attributes. This study was divided into two chapters: The first chapter aimed to
evaluate the application of machine learning models (ML) in the prediction of soil carbon stock
at 30cm (SOCS30) and 100cm (SOCS100) depth and in the second chapter in the prediction in
surface and subsurface the soil texture composition. The specific objectives were; Compare two
forms of dataset distribution; reference area (RA) and total area (TA), to evaluate two categories
of covariate selection: "wrapper method" and "pre-selection of covariate" as a pre-processing
step, before ML calibration, and to evaluate the performance of three ML algorithms: regression
tree (RT), random forest (RF) and support vector machine (SVM) in the modeling of soil
attributes. The study site was divided into three blocks, called Urucu, Araracanga and Jurua
blocks. The dataset consisted of 120 carbon stock observations and 151 particle size
composition observations combined with 21 covariates (20 relief covariates and 1 P-band-
derived index from radar) that were addressed in the two different datasets: (RA) and (TA). The
similarity between the RA and the landscape of the blocks was evaluated using the Gower
general index and the descriptive statistics of the covariates. The results showed that the use of
the previous covariates selection, combined with the use of an RA dataset, allowed the
development of more accurate models to predict most of the attributes studied. According to
Gower's general index, the RA has high similarity with the Urucu, Araracanga and Jurua blocks.
However, statistics showed that increasing the distance from the RA, some relief covariates are
more different. In the first chapter, the prediction models developed to predict SOCS100
showed greater accuracy and transferability than those developed to predict SOCS30. The RF
algorithm generated the most accurate SOCS100 maps for the Urucu and Jurud Blocks (R* =
0.70 and 0.51, respectively). The SOCS100 values of the maps generated for the Urucu Block
region ranged from 3.89 kg C. m-* to 10.64 kg C. m-?, while for the Jurua block they ranged
from 5.03 kg C. m -* to 10.42 kg C. m-%. In chapter 2, the best performance was also obtained
with the RF algorithm in the prediction of surface and subsurface silt for the Urucu and Jurué
Blocks (R?=0.58 and 0.52, 0.51 and 0.56 respectively). The surface and subsurface silt values
of the maps generated for the Urucu Block region ranged from 208.97 g kg-1 to 576.68 g kg-1
and 215.32 g kg-1 to 517.06 g kg-1, while for the Jurud block they ranged from 236.10g kg-1
to 555.70 g kg-1 and 229.83 g kg-1 to 460.56 g kg-1, respectively. Despite the low observation
density of the available dataset, the results show not only the importance of ML algorithms to
map soil attributes, but also the use of specialized pedological knowledge generated in an RA
to support a selection of covariates before calibrate the ML algorithms.

Keywords: Machine learning. Digital soil mapping. Reference area.
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1. INTRODUCAO GERAL

Atualmente, o interesse pelo mapeamento digital de solos (MDS) tem crescido
consideravelmente em estudos ambientais. Diante dessa demanda ¢ da falta de informacgdes
sobre os solos em escala adequada, ¢ mais que necessario o desenvolvimento de pesquisas,
técnicas e métodos que permitam auxiliar no estudo dos solos e seus atributos. Os mapas de
atributos do solo t€ém um papel fundamental na avaliacao das fung¢des do solo. Além de auxiliar
nos processos de tomada de decisdo, principalmente no que se refere a propriedades do solo,
proporciona ainda, ganho de conhecimento a respeito da importancia do solo no auxilio e na
recuperagdo de areas impactadas, controle de erosao e, sobretudo, no planejamento e logistica
de diversas atividades.

O MDS, surge no contexto de uma época em que temos varias ferramentas digitais
(hardware e software) e aprimoramento de pesquisas. Pesquisas estas, que tentam atingir os
objetivos de produzir mapas com maiores acurdcias, com menor tempo, custo, melhor
representatividade e variabilidade espacial. Sendo o mais importante objetivo, apresentar
modelos de predi¢do que sejam passiveis de reprodugdo e avaliagdo por outros pesquisadores.

A Amazonia brasileira contém mais de um terco das florestas do mundo. A regido
compreende vasta extensao territorial e representa 59% do territério do Brasil (BRASIL, 1978;
PINTO et al., 2003). Apesar da importancia ambiental, a regido ainda ¢ relativamente pouco
conhecida e, dentre as grandes lacunas de informacao, destaca-se a de inventario de dados de
classes e atributos do solo. Segundo Ceddia et al. (2015), a maior parte dos dados disponiveis
nesta regido € proveniente da mesma fonte: o projeto RADAMBRASIL, que foi realizado entre
os anos de 1973 e 1984. Os dados disponiveis e mapas utilizados por diversos autores t€ém sido
publicados em escalas pouco detalhadas e os dados disponiveis para os calculos dos atributos
do solo sdo, em geral, muito escassos em toda a regido amazonica. A baixa densidade de dados
de solo nesta regido, pode ser explicada pela presenca de uma floresta densa, o que dificulta os
levantamentos pedoldgicos. A floresta densa se torna um obstaculo para o acesso ao territorio,
sendo possivel somente por meio de barcos, helicopteros e avides. Além disso, existem diversas
ameagas naturais inerentes a esse bioma, como animais silvestres e doengas tropicais. O
conjunto desses fatores demanda logistica especifica e aumenta os custos de levantamentos de
solos nessa regido (CEDDIA et al., 2017).

Uma grande diversidade de algoritmos tem sido utilizada para predizer propriedades e
tipos de solos. Diferentes abordagens e técnicas sdo aplicadas para mapear esses atributos, tais
como: modelos estatisticos lineares simples, geoestatisticos, técnicas hibridas a métodos
avangados e complexos de aprendizado de maquina (LAMICHHANE et al., 2019).

A estrutura geoestatistica por exemplo, tem sido comumente incorporada no trabalho do
MDS para que um modelo estatisticamente solido seja assumido para variagdo espacial. Além
disso, explicitamente, tanto a autocorrelagdo espacial ¢ modelada quanto as medidas de
incerteza sdo associadas a predicio (WADOUX & MCBRATNEY, 2021; WADOUX et al.,
2020). Apesar dessas vantagens, o uso da geoestatistica pode ser limitado quando os dados
disponiveis para modelar a variacdo espacial tém baixa densidade e a localizagao espacial das
unidades amostrais sao desequilibradas sobre a area a ser mapeada. Nesse contexto, modelos
de aprendizado de maquina (AM) tém sido utilizados com maior frequéncia na ciéncia do solo.
Esses modelos ndo lineares sdo empregados principalmente para fins de mineracdo de dados e
reconhecimento de padroes, e frequentemente usados para tarefas de regressao e classificacao.
A vantagem desses algoritmos, ¢ que ndo estdo condicionados a seguir nenhuma suposi¢ao
estatistica, além de poderem lidar com um grande nimero de covariaveis relacionadas entre si
(colinearidade) como preditoras. No entanto, apesar da maioria dos modelos de AM serem
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robustos a multicolinearidade entre covaridaveis, hd varias razdes para selecionar um
subconjunto de covariaveis para calibrar o modelo. A selegdo de covaridveis ¢ uma etapa
importante pois, além de reduzir o nimero de covariaveis usadas para calibrar os algoritmos de
AM, permite calibrar o modelo mais rapidamente, reduzir a complexidade, aumentar a acuracia
da predi¢ao ou até mesmo evitar overtting do modelo. (WADOUX & MCBRATNEY, 2021;
WADOUX et al., 2020). Muitos estudos apontam o potencial desses algoritmos para producao
de mapas de atributos e classes de solo (ADHIKARI et al., 2013; ADHIKARI, 2014;
BHERING et al., 2016; CHAGAS et al., 2016a; GUO et al., 2019; HENGL et al., 2015;
KOVACEVIC et al., 2010; MEIER et al., 2018; PINHEIRO, 2015; PINHEIRO et al., 2018;
SREENIVAS et al., 2014; TAGHIZADEH-MEHRJARDI et al., 2014; VASCONCELOS &
OLIVEIRA, 2018).

Considerando esses aspectos, uma importante estratégia para criar ¢ expandir areas com
mapas mais detalhados dos atributos do solo, ¢ o uso de técnicas de MDS, associadas a
algoritmos de machine learning extraindo e otimizando as informagdes de levantamentos
detalhados de solos ja existentes ao longo de uma regido (Areas de Referéncia - AR). Essa
abordagem foi desenvolvida com base na hipotese de que é possivel delimitar areas (chamadas
“pequenas areas naturais”) que englobam um numero finito de classes de solos, que sdo
recorrentes em associagdo entre si na paisagem formando um padrdo que se repete e ¢é
identificavel. Assim, uma area de referéncia propositalmente escolhida, seria suficiente para
identificar todos os tipos de solos em uma area maior e determinar suas relagdes espaciais. Essa
abordagem também pode ser testada para desenvolver modelos preditivos para estimar atributos
do solo, como estoques de carbono e composi¢ao granulométrica do solo (ADHIKARI, 2014;
ARRUDA et al., 2016; ARRUDA et al., 2013; GRINAND et al., 2008; HOFIG et al., 2014;
LAGACHERIE et al., 1995; LAGACHERIE et al., 2001; LAGACHERIE & VOLTZ, 2000;
LIESS et al., 2012; MCNICOL et al., 2019; SCULL et al., 2005; SILVA et al., 2016; VOLTZ
etal., 1997; WANG et al., 2017; WOLSKI et al., 2017).

A hipotese principal deste estudo ¢ de que € possivel gerar mapas de variabilidade
espacial dos atributos do solo a partir da abordagem de area de referéncia da base de Urucu para
dimensdes de areas mais extensas da formacgao Solimdes.

O objetivo geral ¢ avaliar a transportabilidade de modelos de predigdo para mapear
atributos do solo na formagao Solimdes.

Os objetivos especificos do presente estudo foram: i) Comparar duas formas de
distribui¢do de dataset (Area de Referéncia - AR e Area Total - AT) para prever SOCS em
profundidades de 30 (SOCS30) e 100 cm (SOCS100) e composi¢do granulométrica do solo em
superficie e subsuperficie; ii) avaliar duas categorias de selecdo de covariavel: "método
wrapper", todas as covaridveis sdo selecionadas na entrada do modelo, o analista ndo tem
controle sobre as covariaveis que estdo entrando para poder julgar a plausabilidade do modelo
e "selecdo prévia de covaridvel" como etapa de pré-processamento, o analista tem o controle
das covaridveis inseridas antes da calibragdo do AM; iii) avaliar a transferibilidade e o
desempenho de trés algoritmos de AM: “Regression Tree” (RT), “Random forest (RF) e
“Support Vector Machine” (SVM).

O estudo foi divido em dois capitulos, identificados a seguir:

Capitulo I - Predicting soil carbon stock in remote areas of the central amazon region
using machine learning techniques; e,

Capitulo II - Predi¢do da composicao granulométrica do solo em areas remotas da
amazoOnia central usando técnicas de aprendizagem de maquinas.



2. REVISAO DE LITERATURA GERAL
2.1 Contexto Ambiental da Regiao

Desde 1988 a Petrobras explora gas natural e petroleo na provincia petrolifera de Urucu.
A unidade, denominada Base de Operacdes Gedlogo Pedro Moura (BOGPM/UN-BSOL), esté
situada no municipio de Coari, distando 650 km a sudoeste de Manaus. Até o ano de 2007, os
dados disponiveis de solos eram basicamente provenientes do projeto RADAMBRASIL e
alguns outros estudos locais de fertilidade e recuperacdo de areas degradas, porém sem uma
sistematizagdo maior.

Este trabalho estd inserido em um projeto de pesquisa que teve inicio em 2008,
intitulado: Petrossolos Amazonicos, cujo principais objetivos eram organizar uma base de
dados sistematica georreferenciada com diferentes temas, mapear classes e atributos do solo da
BOGPM e gerar protocolos de explora¢do e recuperacdo ambiental. Os levantamentos das
atividades na Amazonia iniciaram-se em 2008 na area da UN-BSOL, a qual passou a ser
considerada como area de referéncia para desenvolvimento de modelos de predi¢do para areas
no entorno. De 2008 a 2013 foram desenvolvidos os primeiros mapeamentos digitais e gerada
a primeira base de dados de solos que, posteriormente, contribuiu para diversos artigos
publicados, com destaque para Ceddia et al. (2015, 2017), referente aos atributos que foram
modelados nesse estudo. Em 2018, um novo trabalho de campo visitou novas clareiras remotas
(até 100 km da AR), o qual gerou mais perfis em outras regides fora da AR, totalizando o banco
de dados utilizado para mapear os atributos de solo abordados com a metodologia proposta por
este estudo.

A érea de estudo ¢ de aproximadamente 13.440 km?, est4 situada entre os paralelos 4°0’
e 6°0’S e 67°0° e 64° 00°W localizada entre os municipios de Carauari e Coari, no Estado do
Amazonas (Figura 1). Durante os periodos Pleistoceno e Holoceno as flutuagdes climaticas
exibiram estagoes umidas a secas bem definidas, culminando no clima atual. O clima atual,
segundo a classifica¢do de Koppen e Geiger, ¢ Af (equatorial, do més mais frio acima de 20°C,
sem periodos secos pronunciados e precipitagdo média anual igual ou superior a 2500 mm). A
regido ¢ remota, sendo possivel o acesso somente por transporte aéreo e fluvial.

Figura 1. Mapa de localizagdo da area de estudo. (Fonte: ArcGIS, elaborada pela Autora).



A regido de estudo esta inserida na provincia de coberturas Fanerozoicas, mais
especificamente a parte da Formagdo Solimdes entre os arcos de Iquitos e Purus (Figura 2).

Figura 2. Provincias geoldgicas da regido da Amazonia Legal. (Fonte: BRASIL, 1978).

A partir da consolidacdo de informagdes e hipoteses levantadas no projeto
RADAMBRASIL (1978), bem como do estudo de Ceddia et al. (2015), verifica-se que o
material de origem, relevo, vegetacdo e clima, atuando de forma interdependente, explicam a
relagdo dos tipos de solo e seus respectivos atributos. Para entendermos melhor os solos que
compoe a regido de estudo, podemos observar essa relacao solo-relevo-vegetacao representada
pela topossequéncia da area de referéncia (Figura 4). Os solos da regido de estudo sdo formados
a partir de sedimentos da formagdo Solimdes (composta por argila, silte e areia muito fina)
durante o periodo Terciario-Quaternario. Nesse ambiente, as formas de relevo encontradas sdo
classificadas em APf (planicies fluviais), C11 (4reas secas em topos planos), T21 (interflivios
tabulares) e EP2 (superficies biplanicies-planicies. Basicamente, sdo encontradas quatro
unidades de mapeamento (MU1, MU2, MU3 e MU4) que podem fornecer informacdes para
melhor definir as covariaveis usadas (CEDDIA et al., 2015).

MUI- Complexo/Associacdo: PVAa+CXba. Essa unidade, representa as regides de
encostas com declividades mais acentuadas e com boa drenagem, geralmente mais proximas
das grandes redes de drenagem. Constata-se o predominio de solos classificados como
ARGISSOLO VERMELHO-AMARELO Aluminico tipico - PVAa ¢ CAMBISSOLO
HAPLICO Tb Aluminico tipico - CXba. A diferenga basica entre os Argissolos vermelho
amarelo e os Cambissolos hdplicos ¢ a mudanga textural para atender os critérios de horizonte
diagnostico subsuperficial B textural para enquadrar na ordem Argissolo.

MU2- Complexo/Associagdo: GXvd + CXbd + GXbd, unidade que se estende por todas
as areas de baixada. As areas de baixadas podem estar associadas as calhas dos grandes rios e
igarapés e terracos no entorno do curso d’agua principal (vales em formato U) bem como de
vales mais encaixados (vales em formato V) das regides de encostas. Diversos solos foram
encontrados nessas baixadas, no entanto, predominam os classificados como GLEISSOLO
HAPLICO Ta Distrofico tipico A moderado — GXvd, CAMBISSOLO HAPLICO Tb Distréfico
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tipico A moderado - CXbd e GLEISSOLO HAPLICO Tb Distréfico cambissolico A moderado
- GXbd. Basicamente os solos apresentam cores acinzentadas tipicas de ambientes
hidromorficos com horizonte subsuperficial diagnostico Gley dentro dos primeiros 50 cm de
profundidade ou B incipiente.

MU3- Complexo/Associagdo: PAd+CXba+PAa. Areas de encostas mais suaves e topos
menos dissecados que os da unidade de mapeamento PVAa+CXba (Vermelhos-Amarelos). O
ambiente onde ocorrem tem boa drenagem, predominio de solos distréficos e com declividade
média em torno de 5%. Predominio de solos classificados como ARGISSOLO AMARELO
Distrofico tipico A moderado — PAd, CAMBISSOLO HAPLICO Tb Aluminico tipico A
moderado — Cxba e ARGISSOLO AMARELO Aluminico tipico A moderado — PAa.
Basicamente os solos apresentam cores com predominio de cor amarela (7,5YR ¢ 10YR),
inclusive os cambissolos (CXba), os quais se diferenciam dos demais cambissolos da MU por
serem mais amarelos.

MU4- Complexo/Associagdo: GXbd2 + PACd (Planaltos Hidromérficos). Ocorre nos
divisores de agua das bacias hidrograficas. O ambiente ¢ denominado de Planaltos de Altitude,
pois estd geralmente associado a um ambiente de altitude relativamente maior (70 a 80 metros
acima do nivel do mar) com relevo bastante plano a suave ondulado (declividade média de
3.9%). Nessas paisagens, a elevada precipitagdo associada ao relevo plano dos topos amplos de
elevagdo, gera um ambiente de hidromorfismo. Predominio de solos classificados como
GLEISSOLO HAPLICO Tb Distrofico argissolico A moderado - GXbd ¢ ARGISSOLO
ACINZENTADO Distroéfico tipico A moderado — PAd (CEDDIA et al., 2015).

Outra caracteristica que se destaca nestas diferentes paisagens, sdo as vegetacdes
especificas que estdo associadas a estes tipos de solos. Considerando que o clima € praticamente
0 mesmo em toda a area de estudo e que comumente a precipitacdo ¢ alta e relativamente
homogénea ao longo do ano, os tipos de vegetacdo ao longo da 4area sdo fortemente afetados
pela condigdo de drenagem dos solos e classificadas da seguinte forma: floresta tropical aberta
de terras altas (fdb), comumente encontrada nos planaltos hidromorficos; floresta tropical densa
de terras altas (fda) predominante nas areas mais declivosas e com boa drenagem e as florestas
tropicais abertas de varzea inundada (Fac), tipicas de areas inundadas e mal drenadas (Figura
3) (CEDDIA et al., 2015).

Figura 3. Tipo de vegetacdao na area de estudo. A) Fda — Floresta Tropical Densa de Terras
Altas, B) Fac — Floresta Tropical Aberta de Baixada Inundada e C) Fdb — Floresta Tropical
Aberta de Terras Altas. (Fonte: CEDDIA et al., 2015).



Soil - Relief - Vegetation Unity ~ Soil Mapping Unity = Vegetation class Relief Forms

(SRV)
SRV1 (MU2+Fac+HS+Apf) @MU 2 Fac APf
SRV2 (MU1+Fda+PS+Cl11) @MU 1 Fda Cl11
SRV3 (MU3+Fda+PS+T21) ™o 3 Fda T21
SRV4 (MU4+Fdb+PS+EP2) CMuU 4 Fdb EP2

Figura 4. Representacdo esquematica da relagdo solo-relevo-vegetagdao ao longo da RA. Fac- Floresta Tropical Aberta de Planicie Inundada; Fda-
Floresta Tropical Densa de Terras Altas; Fdb- Floresta Tropical Aberta de Planalto; APf- Planicies fluviais; C11- Areas bem drenadas em topo
plano; T21- Interflivios Tabulares; EP2 - Superficies biplanicies- planicies. H.S.—Sedimentos Holocénicos; P.S.—Sedimentos Pleistoceno.
(Fonte: CEDDIA et al., 2015).



2.2 Area de Referéncia

O método de AR baseia-se na caracterizacdo da cobertura de solos de regides
topograficamente e geologicamente identificadveis, denominadas “pequenas areas naturais”. O
primeiro passo deste método, consiste em mapear detalhadamente uma pequena area que seja
representativa, uma pequena regido natural a qual ¢ denominada AR. Nesta AR, caracterizam-
se as principais classes de solos de toda a regido e se estabelecem as regras de mapeamento.
Esta primeira etapa facilita e acelera a etapa seguinte, que consiste na condu¢do de novos
trabalhos de mapeamento em dareas circunvizinhas. Nestes novos trabalhos, sdo levantados
novos pontos de observacdo onde se esperam encontrar as mesmas classes de solos identificadas
e mapeadas na AR. Também se espera poder fazer o delinecamento dos limites de unidades de
mapeamento a partir das regras de mapeamento pré-estabelecidas. Sendo assim, a metodologia
consiste na utilizagdo de mapas, cartas pedoldgicas, informagdes gerais existentes ou na geragao
de informagdes dessas “pequenas areas naturais” para mapear areas maiores que a mapeada
originalmente ou areas adjacentes, desde que condizem com os mesmos fatores de formagao do
solo (LAGACHERIE et al., 1995; VILLELA, 2013).

Quando se desenvolve mapeamento tendo como base o método de AR, o que esta sendo
testado € a hipdtese de que € possivel delimitar areas que englobem um niimero finito de classes
de solos, as quais sdo recorrentes em associacdo umas com as outras na paisagem, formando
um padrdo repetitivo e identificavel. Desta forma, uma AR propositalmente escolhida seria
suficiente para identificar todos os tipos de solos de uma area maior ¢ determinar suas relagdes
espaciais, ou seja, as ARs s3o utilizadas como base para a extrapolagdo das relagdes solo-
paisagem, o que possibilita 0 mapeamento das areas vizinhas com caracteristicas semelhantes
(VILLELA, 2013).

Embora existam alguns estudos sobre AR, sobretudo na Franca, a hipdtese assumida no
método da AR, ainda precisa ser experimentalmente confirmada, demonstrando que o método
¢ satisfatorio para aquela area de estudo especifica (LAGACHERIE et al., 1995). Ainda
segundo Lagacherie et al. (1995), os resultados obtidos na Franca demonstraram que os
trabalhos efetuados utilizando AR tém reduzido a necessidade de trabalhos de campo, e que em
geral menos de 10% das unidades de solos encontradas nas novas é4reas sao diferentes daquelas
estabelecidas na AR.

A desvantagem do método da AR ¢ ndo poder reproduzir o raciocinio que um pedologo
experiente realizou durante o mapeamento, limitando sua transferéncia a outros pedologos. No
entanto, se a hipdtese da AR estiver correta, a partir de levantamentos detalhados em areas
devidamente selecionadas € possivel ampliar o mapeamento com custos relativamente menores,
além de reduzir a necessidade de trabalhos de campo (exceto para validacao dos resultados).
Isso se torna extremamente importante, principalmente em estudos onde as regides mapeadas
sdo muito remotas e a logistica torna-se mais complexa.

Uma primeira avaliagdo experimental da hipotese de representatividade da AR, foi
realizada por Favrot (1989) em cinco diferentes areas em torno das quais areas representativas
foram delineadas manualmente por topdgrafos. Observou-se nessas areas representativas, que
os tipos de solos ja identificados nas ARs foram encontrados em mais de 90% da éarea. A partir
dos primeiros estudos desenvolvidos na Franga, outros pesquisadores também aplicaram a
abordagem da AR no MDS (BAGATINI et al., 2016; GRINAND et al., 2008; HOFIG et al.,
2014; LAGACHERIE et al., 1995; LAGACHERIE et al., 2001; LAGACHERIE & VOLTZ,
2000,; VOLTZ et al., 1997; WOLSKI et al., 2017).

Do ponto de vista metodologico, a aplicagdo da abordagem AR enfrenta dois aspectos
fundamentais: 1- Como escolher e delimitar uma AR; 2- Qual a representatividade dessa AR
(qual a abrangéncia territorial que os modelos de predi¢cdo de classes e atributos dos solos sdo
transferiveis com acuracia aceitavel a partir da AR). Nesse estudo, por se tratar de uma area
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remota e por questoes de logistica de acesso, ndo existe a op¢ao de escolher e delimitar uma
AR. A AR ¢ previamente estabelecida como sendo a BOGPM (Base de Urucu), pois, € a Gnica
onde se tem um mapa de solo detalhado desenvolvido. Nesse estudo ¢ avaliado o segundo
desafio, ou seja, qual a sua representatividade territorial e a transferabilidade dos algoritmos
desenvolvidos na AR para areas maiores e distantes (blocos de Urucu, Araracanga e Jurud).

2.3 Uso de Imagens de Radar em Areas de Floresta

Um radar imageador ¢ considerado um sistema ativo, pois, possui sua propria fonte de
energia para obter uma imagem, onde uma determinada quantidade de energia eletromagnética
emitida pelo sensor ¢ retroespalhada pelos alvos e registrada pelo sistema. Sendo assim, os
radares s3o capazes de operar tanto de dia quanto a noite e, em razao do maior comprimento de
onda utilizado, sdo de grande utilidade em regides com condig¢des climaticas e ambientais
adversas. A extensao da penetracdao depende da umidade, da densidade da vegetagao, bem como
do comprimento de onda. Comprimentos de onda menores interagem com as camadas
superficiais da vegetagdo, enquanto os comprimentos de onda mais longos com as camadas
inferiores da vegetacdo. Podendo, em alguns casos, até mesmo interagir com o solo ou mesmo
com o subsolo (INPE, 2008).

Um radar de imageamento transmite e recebe pulsos situados na faixa das micro-ondas,
entre as bandas P e K, a intervalos regulares e confinados a curto intervalo de tempo. Os pulsos
sdo transmitidos através de uma antena e atingem a superficie do terreno, e a interagao faz com
que a energia seja espalhada em varias diregdes. Uma parcela desta ¢ espalhada em dire¢do ao
proprio sensor, o que ¢ chamado de retroespalhamento (“backscattering”) e € recuperada a
medida em que o sensor se desloca (HENDERSON & LEWIS, 1998).

As imagens de radar, possuem diversas vantagens tais como: fonte de iluminagdo
controldvel (como mencionado), sendo o seu imageamento independente de condi¢des
atmosféricas e de iluminagdo solar, maior capacidade de penetragdo nos alvos que as imagens
de sensores Opticos, observa¢do noturna, penetracdo através de nuvens e da chuva, alta
resolucao de 3 a 10m e diferentes fei¢cdes sao registradas ou discriminadas quando comparadas
com sensores Opticos. Esses aspectos, as tornam muito interessantes principalmente no estudo
de regides de clima tropical, j& que este tipo de imagem sofre pouca influéncia das condigdes
atmosféricas e podem obter informacdes da cobertura e superficie do solo (RENNO, 2003).

A Regido da Amazonia Legal Brasileira representa um grande desafio para o
desenvolvimento de estudos sistematicos de mapeamento de solos. Além de cobrir um territorio
imenso, tem grande parte deste coberto por uma floresta amazonica densa. Destaca-se também
a baixa densidade de estradas, sendo a maior parte do territorio acessado apenas por barcos e
transporte aéreo. Associado a isso, o clima equatorial e a constante presenga de nuvens
dificultam o uso de imagens de satélite e de fotos aéreas obtidas por sistemas passivos. Esse
conjunto de caracteristicas faz com que os sistemas ativos como o radar, sejam alternativas com
grande potencial para desenvolvimentos de diversos estudos na regido, servindo como suporte
ao desenvolvimento de mapeamento sistematico de diferentes planos de informacdo (por
exemplo: solos, geologia e geomorfologia).

No mapeamento topografico de regides de floresta densa, especificamente o
comprimento da banda “P” (72 cm de comprimento de onda), possibilita a penetracao no dossel
da floresta e a interagdo da onda com a superficie do terreno, gerando informacgdes das fei¢des
existentes ao nivel do solo da floresta tropical densa. A banda P torna-se um objeto de muito
interesse pois, por ter um comprimento de onda maior, a mesma possui peculiaridades em
relag@o a outros comprimentos de onda. Uma dessas caracteristicas ¢ a capacidade de penetrar
pelas copas das arvores e gerar reflexdes suficientemente fortes do terreno abaixo, sendo mais
sensivel as variacdes de biomassa do que outras bandas como X, C e L. Além disso, através das

8



polarizacdes VV, HH, pode-se gerar indices através de razdes e cruzamentos dessas
polarizagdes, que poderiam discriminar aspectos da vegetacao e da superficie do solo.

A maior parte das pesquisas encontradas na literatura com dados de radar referem-se a
estudos florestais. No entanto, recentemente, houve um crescimento da aplicacdo na area de
solos principalmente nos estudos de umidade (BLUMBERG et al., 2002; DU et al., 2015; LIN
et al., 1994; MOGHADDAM et al., 1997; ZRIBI et al., 2016b). Isso torna-se interessante pois,
o comportamento dielétrico do solo também ¢ afetado pela distribuigdo dos tamanhos dos graos
e pela quantidade de agua. A variacdo da quantidade de dgua do solo pode ser detectada por
sensores de micro-ondas e esta diretamente relacionada a capacidade de retencao de agua, que
por sua vez, esta associada com a textura do solo, podendo ter uma relagdo indireta com a
composi¢do granulométrica do solo (SRIVASTAVA et al., 2006).

Parte dos trabalhos encontrados na literatura, apresentaram melhores coeficientes de
correlacdo para a biomassa dos galhos, troncos e folhas na banda P comparado a outros
comprimentos de onda. Os autores justificam uma melhor e maior resposta da banda P nas
polarizagdes VV e HH provavelmente devido a alta penetracdo nas copas das arvores e a
consequente ocorréncia dos mecanismos de double-bounce nos troncos das arvores,
principalmente na polarizagio HH. Assim sendo, a banda P tem um enorme potencial para
aplicagdes na estimacdo de biomassa, na obten¢do de modelos digitais de elevagdo
principalmente em areas com cobertura densa (interferometria), na detec¢dao e exploragao e
degradagdo da floresta e estudos relacionados ao solo (SAMBATTI et al., 2012; GAMA et al.,
2009; LIN et al., 1994; MOGHADDAM et al., 1997; SAATCHI et al., 2011; ZRIBI et al.,
2016a, 2016b) . A Figura 5 mostra um exemplo de aplicagdo de imagens SAR relativo ao
sistema InSAR da Orbisat. O radar utilizou duas frequéncias para gerar produtos
interferométricos (bandas X e P), possibilitando tanto a medida de altura da copa das arvores
como a do solo sob a vegetacdo (modelo digital de elevagdo da area de estudo).

Figura 5. Exemplo de aplicagdo de imagens SAR. (Fonte: modificado ROSA, 2009).



2.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

As técnicas de AM, referem-se a uma grande classe de algoritmos orientados a dados
ndo lineares, empregados principalmente para fins de mineragdo de dados e reconhecimento de
padrdes. Tem como base, o aprendizado com dados e a identificacdo de padrdoes com o minimo
ou, sem nenhuma interven¢do humana. Sao frequentemente usados para tarefas de regressao e
classificacdo em varias areas cientificas.

Por serem modelos ndo paramétricos, tornam-se muito interessantes, ja que nenhuma
suposicao ¢ feita em relagdo a distribuigdo das variaveis. Também realizam selecao automatica
de subconjunto de variaveis ¢ podem lidar com dados quantitativos e dados categoricos,
permitindo a relacao de variaveis tanto qualitativas quanto quantitativas, por exemplo; atributos
do terreno com indices de sensoriamento remoto, geologia ou classes categoricas de cobertura
de solo.

Muitos desses algoritmos possuem técnicas robustas e processam grandes nimeros de
dados. No entanto, ainda existe uma interpretagdo limitada dos resultados dessas técnicas. Uma
vez, que as relacdes entre os preditores e as respostas ndo podem ser examinadas
individualmente com mais clareza, muitas vezes sao considerados como “caixas pretas”. Apesar
disso, muitos estudos tém obtido resultados satisfatorios, fazendo com que aprendizagem de
maquina (machine learning) ganhe cada vez mais espago no MDS.

Existe uma grande diversidade de algoritmos que compdem o grupo denominado
Machine Learning, nesse estudo utilizamos trés algoritmos de AM amplamente utilizados em
MDS: (Arvore de decisdo - AD, Random Forest-RF e Support Vector Machine-SVM) suas
vantagens e desvantagens podem ser observadas na Tabela 1.
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2.4.1 Modelos baseados em arvores
a) Arvore de decisao/regressao (AD/R)

Em mineragdo de dados a arvore de decisao (AD) ¢ um algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado que ¢ utilizado tanto para classificacdo quanto para regressdo. Quando
usada para predicao categérica (aprendizagem de classificacdo), ¢ denominada arvore de
classificagdo como por exemplo seu uso no mapeamento de classes de solos e, quando usada
para predi¢ao numérica, ¢ denominada de arvore de regressao (RT) como na aplicagao de
mapeamento de atributos do solo (estoque de carbono, composicdo granulométrica dentre
outros) (BREIMAN et al., 1984).

As arvores de decis@o (ADs), representam um conjunto de regras sobre uma sequéncia
hierarquica com a finalidade de particionar os dados. A mais importante fungdo ¢ sua
capacidade de converter processos de decisdes complexos em uma série de decisdes simples
(KHEIR et al., 2010). O objetivo das ADs ¢ separar observagdes em grupos cada vez menores
e homogéneos em relagdo ao resultado de interesse, como por exemplo: classe ou atributos de
solo. (BREIMAN et al., 1984).

Os modelos de AD sao apresentados em uma estrutura constituida de um né “raiz”, de
nos “internos” que apresentam a indicagdo de qual varidavel ou de quais valores das variaveis
preditoras foram divididos. Os nés que apresentam a predigdo da variavel resposta, sdo
chamados de “folhas”, “n6 terminal" ou “nd decisdo", a raiz da arvore sera o atributo que tiver
maior ganho de informagdo (GAMA, 2004). A Figura 6 mostra as decisdes realizadas por uma
arvore de classificacdo (Figura6A) e regressdo (Figura6B) aplicada ao MDS. Na Figura 6 o n6
raiz € representado por um circulo, os nos internos sdo representados como retangulos e as
folhas sdo indicados como tridngulos que ¢ o resultado da predi¢do. Na Figura 6A podemos
observar as decisOes tomadas para as predigoes das classes de solos e Figura 6B atributo do
solo (silte).

Dentre as principais vantagens, podemos dizer que as ADs possuem uma teoria mais
simples do que outras técnicas, gerando modelos mais facilmente interpretados € com um tempo
computacional reduzido, além de realizar selecdo de varidveis, ou seja, se uma variavel ndo ¢
importante ela ndo a utiliza. (COMLEY & DOWE, 2005).

O maior problema da AD ¢ a forte tendéncia ao sobreajuste ou também chamado de
“overfitting”, que € o ajuste demasiado dos dados de treinamento e também um dos principais
desafios enfrentados ao se modelar arvores de decisdo. Para prevenir o sobreajuste pode-se
definir restrigdes no tamanho da arvore e/ou podar a arvore (BREIMAN et al., 1984).
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Figura 6. Exemplos de arvores de decisao. (A) Exemplo de arvore de classificagdo na predi¢ao
de classes de solo. (B) Exemplo de arvore de regressdo para predigdo de silte. (Fonte:
[lustragdo elaborada pela Autora).

Alguns estudos apontam para o uso de AD como ferramentas preditoras que apresentam
bons resultados no MDS.

Crivelenti et al. (2009) para mapear classes de solos, utilizaram modelo digital de
elevagdo (MDE) que foram extraidos os atributos morfométricos e aplicado o modelo de AD.
A acuracia geral do modelo para mapeamento de classes de solos foi de 61%.

Pinheiro et al. (2015) modelaram unidades de mapeamento de solos em uma bacia
hidrografica, no Estado do Rio de Janeiro, que apresentava grande variacao de condi¢des de
paisagem. Utilizaram como covariaveis atributos morfométricos derivados do MDE e indices
derivados de imagem Landsat TM 5. A modelagem realizada por AD obteve um valor Kappa
de 0,83.

Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2014) utilizaram modelos de AD para predicao espacial de
classes de solo em uma area localizada na regido arida no centro do Ira. Os autores utilizaram
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covariaveis de MDE, e da imagem Landsat ETM além de um mapa de geomorfologia. Os
resultados mostraram que algumas variaveis auxiliares influenciaram na predicao de classes de
solos tais como: indice de umidade topografica, mapa geomorfologico, MRVBF, elevagao e
algumas bandas das imagens do Landsat ETM. A acuracia do modelo foi 67,5%.

Mehrabi-Goharl et al. (2019), usando RT obtiveram bons resultados no mapeamento de
textura do solo em regides aridas do Ira. Os autores mapearam os atributos em 5 profundidades
diferentes (0-5, 5-15, 15-30, 30-60 e 60-100 cm). Os resultados de R? para a argila, areia e silte
em todas as profundidades foram acima de 0,51. Sendo a melhor predi¢cdo de RT em areia a 5
cm de profundidade com R? de 0,70.

Emadi et al. (2020) utilizaram RT com diversas covaridveis de relevo, derivados de
dados climaticos, dados de solo, indices de sensores remotos € obtiveram valores de R? de 0,53
para RT cubista.

Pinheiro et al. (2018) encontraram bom desempenho na aplicacao do modelo de RT em
conjunto de dados harmonizados, com valores de 0,52 para argila (camada 0-0,05 m), 0,69 para
silte (camada de 0,05-0,15) e R? maiores que 0,52 em todas as profundidades de areia.

b) Random forest (RF)

Tratando - se do modelo RF ou também chamado de Floresta Aleatoria, sua forma de
aprendizado e hierarquizacdo baseia-se no conjunto de arvores de classificagdo, para variaveis
categoricas, ou regressdo (varidveis continuas) randomizados (BREIMAN, 2001). Em ambos
os casos um grande numero de arvores ¢ gerado dentro do algoritmo, e entdo sdo agregados
para se obter um unico valor ou classe de predi¢do. (BREIMAN et al., 1984).

Na Figura 7 podemos observar uma ilustragdo simplificada de como o algoritmo RF
funciona para uma modelagem. Na primeira etapa o algoritmo seleciona aleatoriamente
amostras de um determinado conjunto de dados (Treinamento T), assim constrdi uma arvore de
decisdo para cada amostra aleatéria e obtém-se a predicao de cada arvore de decisdo. Cada
arvore criada ird apresentar o seu resultado (em problemas de classificagdo o resultado que mais
vezes for apresentado sera o escolhido). ApoOs essa etapa, realiza-se a votacdo para cada
resultado predito e por fim seleciona o resultado da predi¢do mais votada como resultado final.

E bem provavel que as arvores de decisio criadas sejam diferentes, pois tanto na selegdo
das amostras, quanto na sele¢do das variaveis, o processo acontece de maneira aleatoria. Pode-
se construir quantas arvores desejar, no entanto, devemos considerar que quanto mais arvores
forem criadas, maior serd o custo operacional e melhor serdo os resultados do modelo até
determinado ponto, onde uma nova arvore nao conseguira levar a uma melhora significativa no
desempenho do modelo.

Para tarefas de classificagdo, a saida do RF ¢ a classe selecionada pela maioria das
arvores, ja para tarefas de regressdo, a média das arvores individuais ¢ retornada.
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Figura 7. Disposicao geral do Random Forest. (Fonte:Ilustragcdo elaborada pela Autora).

O RF depende, basicamente, de trés parametros definidos pelos usuarios: o nimero de
arvores na floresta, o nimero minimo de pontos de dados em cada né terminal, € o niumero de
varidveis usadas para produzir cada arvore.

As principais vantagens do RF ¢ ser robusto para o superajustamento, uma vez que cada
arvore € treinada em uma subamostra de inicializagdo original dos dados. A natureza aleatdria
de constru¢do de cada arvore minimiza esse sobreajuste “overfitting”. Além disso, outra
caracteristica importante ¢ a capacidade de fornecer medidas de importancia das covariaveis na
predicdo (ARUN & LANGMEAD, 2005; BREIMAN et al., 1984; HEUNG et al., 2014).

A principal desvantagem do RF, € a capacidade de interpretagdo limitada, sendo muitas
vezes chamado de abordagem de "caixa preta", uma vez que a relagdo entre preditores e a
resposta ndo pode ser examinada individualmente para cada arvore na floresta (BREIMAN,
2001; GISLASON et al., 2006; GRIMM et al., 2008).

Alguns estudos realizados com algoritmo RF no MDS podem ser citados:

Bhering et al. (2016) utilizam RF na modelagem de atributos do solo: areia, argila e
carbono orgénico (CO). Como covaridveis ambientais derivaram indices de imagem Landsat 5
e atributos morfométricos de MDE em duas resolucdes (30m e 90m). Os autores relataram que
o uso de covariaveis preditoras, como atributos morfométricos derivados do MDE, dados do
sensor TM do Landsat 5 e a litologia da area, aliado a abordagem de RF, mostraram potencial
para estimar valores de areia, argila e CO do solo com uso de uma reduzida base de dados de
solos. O R? quanto a predi¢ao de areia, argila e CO foi respectivamente de 0,44, 0,40 e 0,33
para resolu¢do de MDE 30 m e de 0,45, 0,46 e 0,33 para resolucdo de MDE 90 m.

Chagas et al. (2016a) utilizaram RF na modelagem de areia, silte e argila e como
covariaveis ambientais utilizaram indices e razdes de bandas como NDVI, Clay minerals,
razoes de bandas, b3/b2 dentre outros derivados da imagem Landsat 5. A validacdo do modelo
RF, explicou 63%, 56% e 25% da variabilidade espacial de areia, argila e silte respectivamente.

Chagas et al. (2016b) aplicaram o algoritmo de RF para modelar areia, silte, argila,
capacidade de campo e ponto de murcha permanente a 0 — 20 cm de profundidade, utilizando
covariaveis e indices obtidos de imagens do satélite Landsat. Os resultados de R* do modelo
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foram: moderado para a areia = 0,64, argila = 0,56, CC = 0,52 ¢ valor de R? fraco para PMP =
0,42 fraco e silte = 0,27.

Heng et al. (2015) mapearam propriedades do solo da Africa a uma resolugio de 250 m
através dos modelos de RF e Regressao Linear. Os autores utilizaram conjuntos de amostras
pontuais em combinacdo com um grande niumero de covaridveis. Os resultados da validacao
cruzada demonstraram que o algoritmo RF superou consistentemente o algoritmo de regressao
linear, com decréscimos médios de 15 a 75% no erro médio quadratico (RMSE) entre as
propriedades e profundidades do solo. A porcentagem de variagdo explicada variou entre 40 -
85% para RF e entre 10 - 45% para regressao linear.

Sreenivas et al. (2014) realizaram mineracdo de dados para avaliagdo espacial de
estoque carbono organico do solo (SOC) com modelo RF. As covariaveis clima, NDVI,
cobertura do solo, tipo de solo e topografia foram usadas como base para a modelagem de SOC
a 30 cm. Os resultados dos experimentos indicaram que das varias variaveis de entrada usadas
para modelar SOC, o uso e cobertura de terra foi o fator mais significativo que influenciou o
SOC com um escore de importancia distinta de 34,7 seguido por NDVI com uma pontuacao de
12,9. O valor de R? para o modelo RF foi de 0,86.

Tesfa et al. (2009) usaram modelos estatisticos para predi¢ao da profundidade do solo
em uma microbacia montanhosa na regido semiarida, baseados na relagao entre profundidade
do solo com atributos topograficos e cobertura de terra. Os atributos topograficos foram
derivados de um MDE, os atributos de cobertura da terra de imagens de sensoriamento remoto
Landsat TM e fotografias aéreas de alta resolu¢do. O modelo RF explicou cerca de 50% na
predi¢do da profundidade do solo ao longo da bacia.

Stum et al. (2010) realizaram modelagem de classes de solos em uma bacia hidrogréfica
arida e semiarida do oeste de Utah, utilizando amostras coletadas em campo, imagens Landsat
7 e covaridveis derivados de um MDE de 10m de resolugdo espacial, sendo estas, as que
apresentaram uma maior importancia de predicao. Para o autor, o RF funcionou como um
poderoso algoritmo para predicao de classes de solo e seus resultados facilitaram ainda mais a
compreensdo das relagdes solo-paisagem.

Pinheiro et al. (2015) modelaram unidades de mapeamento de solos em uma bacia
hidrografica, no Estado do Rio de Janeiro, que apresentava grande variagdo de condigdes de
paisagem. A modelagem realizada por RF obteve valor de Kappa 0,96. Os autores utilizaram
covariaveis derivadas do MDE tais como; altimetria, declividade, curvatura, indice topografico
composto, distancia euclidiana da hidrografia, e indices derivados de sensoriamento remoto tais
como: clay minerals, iron oxide e indice de vegetacao da diferen¢a normalizada (NDVI).

Wiesmeier et al. (2011) avaliaram o modelo RF para predicao de SOC, carbono total
(Ctot), nitrogénio total (Ntot) e enxofre total (Stot) para uma bacia hidrigrafica localizada na
Mongolia interior da China, ao norte de Pequim. A acuracia das predigdes da modelagem de
RF e os mapas gerados foram aceitaveis, com R? de 0,67, 0,78, 0,75 e 0,74 para Stot, Ntot, Ctot
e SOC respectivamente.

2.4.2 Support vector machine

O Support Vector Machine (SVM) pode ser considerado uma técnica computacional de
aprendizado de maquina supervisionado, cujo enfoque € o reconhecimento de padrio, podendo
ser usado para tarefas de classificacdo e regressao. O algoritmo tem como objetivo determinar
limites de decisdo onde haja separa¢do Otima entre as classes com minimizagdo dos erros,
permitindo dessa forma a maximizagao dos limites do hiperplano de separagdo 6tima (optimal
hyperplane). Os pontos proximos ao limite de separa¢do sdo definidos vetores de suporte
(support vectors) e a separagdao Otima entre classes ocorre por meio de um hiperplano
condicional (L), tal que este plano ¢ orientado para maximizar a margem (distancia entre as
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bordas, L1 e L2) e pelo ponto mais proximo de cada classe Figura 8 (FARIA & FERNANDES
FILHO, 2013; NASCIMENTO et al., 2009).

Em outras palavras, o que um SVM faz ¢ encontrar uma linha de separagdo, mais
comumente chamada de hiperplano entre dados de duas classes. Essa linha busca maximizar a
distancia entre os pontos mais proximos em relagdo a cada uma das classes linearmente
separaveis Figura 8.

No entanto, se os dados nao forem linearmente separaveis, o algoritmo conta com uma
técnica chamada truque de kernel. Utilizando as fungdes de kernel, o algoritmo transforma os
problemas ndo lineares em um espaco de mais alta dimensao, possibilitando que os dados nao
separdveis linearmente, tornem-se separaveis no espago de caracteristicas. O algoritmo possui
quatro funcdes de kernel: linear, sigmoide, polinomial e radial (SANTOS, 2002).

Figura 8. Esquema de classificagdo por meio do Support Vector Machines. (Fonte: imagem
gerada no programa RStudio, modificado de HUANG et al.,, 2002; MELGANI &
BRUZZONE, 2004).

Uma das vantagens do SVM, ¢ a sua capacidade de processar rapidamente conjuntos de
alta dimensao. Contudo, ¢ necessario definir um bom Kernel. Como desvantagem, o resultado
do SVM ¢ dificilmente interpretavel e, conforme o tamanho do dataset vai aumentando, o tempo
necessario para fazer os calculos cresce muito rapidamente e a interpretabilidade diminui mais
rapido ainda.

Padarian et al. (2014) na Australia, utilizaram técnicas de modelagem como Regressao,
Cubist e SVM para modelar agua disponivel do solo, usando diferentes combinagdes de
informagdes ambientais: topograficas, climaticas, solos, imagens de landsat e raios gama
espectrometria. Em geral, dentre os modelos testados o SVM produziu a melhor acuracia. Tanto
no limite superior de drenagem quanto no limite inferior da cultura nos cinco intervalos de
profundidade (0 a 5; 5 a 15; 15 a 30; 30 a 60 e 60 a 100 cm) os valores de R> do SVM em
profundidade variaram na média de 0,49 a 0,69 para valores de R menores em profundidades
maiores.

Meier et al. (2018) avaliaram o desempenho de oito algoritmos de aprendizado de
maquina entre eles SVM com fungao linear e polinomial para o mapeamento de solos em uma
area tropical montanhosa de um assentamento rural na regido da Zona da Mata de Minas Gerais
no Brasil. Foram utilizados como covaridveis atributos morfométricos gerados a partir de um
MDE, juntamente com imagens de satélite Landsat-8 e mapas climéticos. O SVM mostrou
desempenho similar aos outros algoritmos sem diferenca estatistica significativa (Kappa 0,45
para SVM com funcao linear e Kappa 0,42 para SVM polinomial).
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Vasconcelos et al. (2018) avaliaram a eficiéncia de AD, SVM e kNN na classificagdo
de solos, no 1° nivel categérico do Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos (SiBCS). Os
trés algoritmos de AM apresentaram excelentes resultados para a classificagao das 13 classes
de solo, entretanto, o algoritmo SVM apresentou, uma acuracia levemente superior aos demais.
O modelo de classificacdo baseado no algoritmo SVM obteve uma acuracia acima de 90% para
todas as 13 ordens de solos do SiBCS.
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Tabela 1. Vantagens e desvantagens dos algoritmos de aprendizagem de maquinas utilizados na modelagem das classes e atributos do solo.

Modelos Vantagens Desvantagens Referéncias
Técnica robusta; facil compreensdo; processam o
, . ’ Adhikari, (2014), Comley &
grande niimeros de dados em curto espaco de tempo; Dowe (250 5) )Crivelent}i] o
AD/AR Dados requerem o minimo de preparacao; Selegdo de Podem se tornar excessivamente al (2’009) éiasson ot al
variaveis; Novas opgdes podem ser adicionadas as complexas; Sobreajuste (“overfitting”) (2'(’)1 3): Pinheiro (201 5)'
arvores existentes; relaciona variaveis categoricas e ’ ’ ’
. ’ T ten et al. (2011).
nominais: en Caten et al. (2011)
Natureza ndo paramétrica, alta precisdo de
classificacdo e capacidade de determinar a Limitada interpretacio dos resultados Bhering et al. (2016),
importancia da variavel preditora; variaveis preditoras uma vez ulc;p as grela Ses entre OS’ Breiman, (2001), Chagas et
podem ser tanto continuas como categoricas; robusto . d o al. (2016b, 2016a), Hengl et
RF , . . ~ . . preditores e as respostas ndo podem ser S
ao ruido em preditores e assim, ndo necessita de pré- examinadas individualmente para cada al. (2015), Pinheiro, (2015),
selecdlo de  covaridveis; robusto para o Arvore na floresta P Rodriguez-Galiano et al.
superajustamento; considerado acurado e robusto ' (2012).
devido ao niimero de arvores no processo
Funciona muito bem com margem de separacdo clara.
E eficaz nos casos em que o nimero de dimensdes ¢
maior que o numero de amostras. Usa um subconjunto
de pontos de treinamento na func¢do de decisdo
h de vet t rtanto, também ¢& , . . Kovacevi¢ et al. (2010
SVM (chamados de vetores de suporte), portanto, também ¢ Necessario definir um bom Kernel. ovacevi¢ et al. ( ),

eficiente em termos de memoria. Versatil: diferentes
fungdes de Kernel podem ser especificadas para a
funcdo de decisdo. Kernels comuns sdo fornecidos,
mas também ¢ possivel especificar kernels
personalizados.

Padarian et al. (2014).

AD- Arvore de Decisdo, AR- Arvore de Regressdo, RF- Random Forest; SVM- Support Vector Machine.
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3. CHAPTER I

PREDICTING SOIL CARBON STOCK IN REMOTE AREAS OF THE
CENTRAL AMAZON REGION USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES
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3.1 RESUMO

Estimativas do estoque de carbono organico do solo (SOCS, inglés) de regides sob a Floresta
Amazodnica s3o essenciais para subsidiar estudos do aquecimento global, visto que este bioma
desempenha um papel importante no sequestro e liberagao de SOCS. O uso de covariaveis
derivadas de sensores remotos combinados com algoritmos de aprendizado de maquina (AM)
tem se mostrado promissor para mapear tipos de solo e seus atributos em grandes areas. Este
estudo explora a viabilidade de usar o conhecimento existente de SOCS derivado de uma
densidade relativamente baixa e conjunto de dados irregulares para mapear uma grande area de
13.440 km?, localizada em uma regido remota sob a Floresta Amazonica. Os objetivos deste
estudo foram: 1- avaliar dois tipos diferentes de abordagem de amostragem (Area de Referéncia
- AR e Area Total - AT) para prever SOCS em profundidades de 30 (SOCS30) ¢ 100 cm
(SOCS100); 2- avaliar dois métodos de selecao de covariavel: "método wrapper", que se baseia
na inferéncia feita por um modelo AM calibrado, e "selecdo prévia de covaridvel" como etapa
de pré-processamento, antes da calibracao do AM; 3- avaliar a transferibilidade e o desempenho
de trés algoritmos de AM: "Regression Tree" (RT), "Random Forest" (RF) e "Support Vector
Machine" (SVM). O local do estudo foi dividido em trés blocos, denominados blocos Urucu,
Araracanga e Jurud. O conjunto de dados consistiu em 120 observacdes de SOCS30, SOCS100
e 21 covariaveis (20 covariaveis de relevo e banda P do radar) que foram abordadas em dois
tipos diferentes de dataset: AR e AT. Usando o conjunto de dados da AR, 96 observagdes foram
usadas para treinar os algoritmos e 24 para valida¢ao, enquanto usando o conjunto de dados da
AT, 90 observagdes foram usadas para treinamento (75%) e 30 para validagdo (25%). A
similaridade entre a paisagem dos blocos ¢ a da AR foi avaliada por meio do indice geral de
Gower e estatistica descritiva das covaridveis. Os resultados mostram que o uso da sele¢dao
prévia das covariaveis, combinada com o uso de um conjunto de dados da AR, permite
desenvolver modelos mais acurados para predizer SOCS30 e SOCS100. De acordo com o
indice geral de Gower, a AR possui alta similaridade com os blocos Urucu, Araracanga e Jurua.
Entretanto, as estatisticas mostraram que, aumentando a distdncia da AR, algumas covaridveis
de relevo sdo mais diferentes. Embora a dissimilaridade aumente proporcionalmente a distancia
em relacdo a AR, o desempenho geral dos modelos e a validagdo dos blocos Urucu e Jurud,
separadamente, foi melhor do que o conjunto de dados de validagao total e o bloco Araracanga.
Os modelos desenvolvidos para predizer o SOCS100 apresentaram maior acuricia e
transferibilidade do que aqueles desenvolvidos para predizer o SOCS30. O mapa do SOCS30
foi gerado apenas para o bloco Urucu e o melhor desempenho foi obtido usando o algoritmo
RT (R2 =0,32). O mapa SOCS30 apresentou uma faixa de 2,29 kg C. m-? a 4,04 kg C. m->. O
algoritmo de RF gerou os mapas mais precisos de SOCS100 para os blocos de Urucu e Jurua
(R2=0,70 e 0,51, respectivamente). Os valores de SOCS100 dos mapas gerados para a regido
do bloco de Urucu variam de 3,89 kg C. m-? a 10,64 kg C .m-?, enquanto para o bloco Jurua
variam de 5,03 kg C. m-?> a 10,42 kg C. m-*>. Apesar da baixa densidade de observagao do
conjunto de dados disponivel, os resultados mostram nao s6 a importancia dos algoritmos de
AM para mapear o SOCS, mas também o uso de conhecimento pedologico especializado gerado
em uma AR para apoiar uma prévia selecdo de covariavel antes de calibrar os algoritmos de
AM.

Palavras-chave: Area de referéncia. Indice de Gower. Regression tree. Random forest. Support
vector machine.
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3.2 ABSTRACT

Estimates of the soil organic carbon stock (SOCS) of regions under the Amazon Rainforest are
essential to support studies of global warming, as this biome plays an important role in the
sequestration and release of SOCS. The use of covariates derived from remote sensors in
combination with machine learning (ML) algorithms has been shown to be promising for
mapping soil types and their attributes in large areas. This study explores the feasibility of using
the existing knowledge of SOCS derived from a relatively low density and irregular dataset to
map a large area of 13,440 km? located in a remote region under the Amazon Rainforest. The
objectives of this study were: 1- to evaluate two different types of sampling approach
(Reference Area - RA and Total Area - TA) to predict SOCS at depths of 30 (SOCS30) and 100
cm (SOCS100); 2- to evaluate two categories of covariate selection: "wrapper method", which
rely on the inference made by a calibrated ML model, and "previous covariate selection" as a
pre-processing step, before calibrating the ML; 3- to evaluate the transferability and the
performance of three ML algorithms: regression tree (RT), random forest (RF) and support
vector machine (SVM). The study site was divided into three blocks, called Urucu, Araracanga
and Jurua blocks. The dataset consisted of 120 observations of SOCS30, SOCS100 and 21
covariates (20 relief covariates, and radar P-band) that were addressed in two different types:
RA and total area TA. Using the RA dataset, 96 observations were used for training the
algorithms and 24 for validation, while using the TA dataset, 90 observations were used for
training (75%) and 30 for validation (25%). The similarity between the landscape of the blocks
and that of the RA was evaluated using the general Gower index and descriptive statistics of
the covariates. The results show that the use of previous covariates selection, combined with
the use of a dataset of the RA, allows to develop more accurate models to predict SOCS30 and
SOCS100. According to the general Gower index, the RA has high similarity with the Urucu,
Araracanga and Jurua blocks, however, the statistics show that increasing the distance from the
RA, some relief covariates are more different. Although the dissimilarity increases
proportionally to the distance from the RA, the overall performance of the models and the
validation of the Urucu and Jurua blocks, separately, was better than the total validation dataset
and the Araracanga block. The prediction models developed to predict SOCS100 presented both
higher accuracy and transferability than those developed to predict SOCS30. The map of
SOCS30 was only generated to Urucu Block and the best performance was achieved using RT
algorithm (R2=0.32). The SOCS30 map presented a range from 2.29 kg C. m-? to 4.04 kg C.
m-2. The RF algorithm generated the most accurate maps of SOCS100 for the Urucu and Jurua
Blocks (R2=0.70 and 0.51, respectively), The SOCS100 values of the maps generated to Urucu
Block region range from 3.89 kg C. m-? to 10.64 kg C. m-?, while for the Jurua block range
from 5.03 kg C. m-* to 10.42 kg C. m-*. Despite the low observation density of the dataset
available, the results show not only the importance of ML algorithms to map SOCS, but also
the use of specialized pedological knowledge generated in a RA to support a previous covariate
selection before calibrating the ML algorithms.

Keywords: Reference area. Gower Index. Regression tree. Random forest. Support vector
machine.
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3.3 INTRODUCTION

Soil organic matter contains more organic carbon than global vegetation and the
atmosphere combined. In numerical terms, the global soil carbon pool (3,500 to 4,800 Pg C) is
around 8 and 5 times larger than the vegetation (420 to 620 Pg C) and the atmospheric (829 Pg
C) pools, respectively. This superiority of the global soil carbon pool means that even a small
proportion of carbon contained in soil organic matter can cause quantitatively relevant
variations in the atmospheric concentrations of greenhouse gases (LEHMANN & KLEBER,
2015).

Although the estimative of soil organic carbon stocks (SOCS) represents a baseline to
support environmental policy, in some regions, like Brazilian Amazon Rainforest, the estimates
remain insufficiently detailed. For example, according to Batjes & Dijkshoorn (1999), the
SOCS was 25 Pg C and 46.5 Pg C at the soil depth up to 30 and 100 cm, respectively. Similar
results were also found for the soil depth of 1 meter (47 Pg of SOCS in the first 1 m, and 44%
of this carbon is in the top 0.2 m) by Moraes et al. (1995). According to Ceddia et al. (2015),
most of the available data in this region comes from the same source, the RADAMBRASIL
project, which generates very sparse soil data. The limited soil data is due to the presence of a
dense forest that is only accessed by boats, helicopters and airplanes. These factors demands
specific logistics and increases the costs of work in this region (CEDDIA et al., 2017).

In recent years, the soil science area has witnessed a significant increase in research on
Digital Soil Mapping (DSM). During this time, a great diversity of algorithms has been used to
predict quantitative and categorical soil data (properties and types). Digital mapping approaches
to SOCS range from simple linear statistical models, geostatistical, hybrid techniques to
advanced and complex machine learning (ML) ones (LAMICHHANE et al., 2019). ML
techniques refer to a large class of data-driven algorithms employed primarily for data mining
and pattern recognition purposes and are now frequently used for regression and classification
tasks in all fields of science. The advantage of using ML is that it is not conditioned to follow
any statistical assumptions and the algorithms can also handle a large number of cross-
correlated covariates (collinearity) as a predictor (WADOUX et al., 2020).

Considering these aspects, one important strategy to create and expand more detailed
SOCS maps in poorly accessed areas is the use of DSM techniques (especially ML), extracting
and optimizing the information from already existing detailed soil survey along the region
(Reference Areas - RA). A RA purposely chosen would be sufficient to identify all soil types
and attributes in a larger area and determine their spatial relationships.

Considering the potential of ML and remote sensing data to assist in DSM in remote
and densely vegetated regions, we hypothesize that SOCS (0-30 cm and 0-100 cm) estimative
in Central Amazon Rainforest can be improved by adding relief and radar covariate on robust
ML algorithms. Thus, the objectives were to evaluate: 1- two different types of sampling
approach (Reference Area - RA and Total Area - TA) to predict SOCS at depths of 30 (SOCS30)
and 100 cm (SOCS100); 2- two categories of covariate selection: "wrapper method", which
rely on the inference made by a calibrated ML model, and "previous covariate selection" as a
pre-processing step, before calibrating the ML; 3- the transferability and the performance of
three ML algorithms: regression tree (RT), random forest (RF) and support vector machine
(SVM).
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3.4 MATERIAL AND METHODS

3.4.1 Study area

The study was carried out in a region under the Amazon Rainforest between the
municipalities of Carauari and Coari, approximately 640 km from Manaus, capital of the
Amazonas State. The study area is approximately 13,440 km?, between the parallels 4°0' and
6°0'S and 67°0" and 64°00'W (Figure 9A). According to Kdppen, the climate is classified as Af
(equatorial, with the coldest month temperature above 20°C, average annual rainfall of 2500

mm and dry period not pronounced). The region is remote, being only possible to access by air
and river transports.

Figure 9. Study Area Map. (A) The location of the study area in the Central Amazon, Brazil.
(B) Sampling based on the total area, 75% training 25% validation. (C) Sampling based on
reference area approach.
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3.4.2 The approaches to model SOCS and the datasets used

Primarily, the challenge was to explore existing knowledge of SOCS to map a territory
of 13.440 km?. This entire territory covered by the original Amazon Forest, was divided into
three blocks (Urucu, Araracanga and Jurud) for the purpose of analyzing the transferability of
models. The criterion for dividing the blocks, shown in the upper part of Figures 9 (Figure 9A),
was based on the way in which relief data and radar images were generated and made available
by Petrobras (Figure 9A).

This work uses the soil data collected in two moments. The first set of data was
generated in 2010, as part of a detailed soil survey in an area of 80 km? located around the
Urucu River - Coari Municipality/AM (Base de Operagdes Gedlogo Pedro de Moura BOGPM
- Petrobras-BR). This area is called the Reference Area (RA -Figure 9C), which resulted in a
database of 96 soil profiles containing SOCS up to the depths of 30 and 100 cm (CEDDIA et
al., 2015). In 2018, a new fieldwork visited 16 remote clearings (up to 100 km far from the RA)
using a helicopter. A total of 41 new soil profiles were described with soil sample collections.
Out of 41 profiles, in 24 the SOCS was also calculated up to depths of 30 and 100 cm.

Considering the two field works (2010 and 2018), a dataset with 120 SOCS sample
(96+24) were used. The methodological strategy to predict SOCS for each soil depth (30 and
100 cm) is presented in the flowchart of Figure 10. The first dataset followed the RA approach.
In this case, the 96 data of SOCS of the RA (80km?) was used to train the ML prediction models
(dataset 1). The 24 new SOCS sample points of the remote clearings were used to validate de
models (external validation - triangles in black color - Figure 9C) which is an area outside the
RA. The second dataset (dataset 2) refers to the random division of the total dataset, 120 soil
samples, that covers the TA inside and outside RA. In this case, a random draw was carried out
to make the subdivision considering 75% of the data for model training (90 samples) and 25%
for validation (30 samples - Figure 9B).

The soils were classified according to the Brazilian Soil Classification System
(SANTOS et al., 2018). The soil mapping units of the study site, as well as the number of
profiles and frequency, are shown in Table 2. Most soils have low base content, high aluminuim
content and medium to high sand content. Some soils in the region have characteristics of
hydromorphism, especially those close to the floodplain of water courses and flattened tops.
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120 Total sampling points (SOCS + Covariates)

96 Points (T) 24 Points (V) 90 Points (T) 30 Points (V)
. [
Covariates Selection Covariates Selection
Machine Learning Model Machine Learning Model
(RT, RE, SVM) (RT, RF, SVM)

e e

Figure 10. Flowchart with the methodological strategy for mapping carbon stocks up to 0.30
(SOCS30) and 1.0 m (SOCS100); T-Training; V-Validation; RT- Regression Tree, RF-
Random Forest; SVM-support vector machine.

25



Table 2. Number of soil profiles (n) and frequency of soil in the visited sites.

*SiBCS* **§oil Taxonomy **WRB SOCS30 SOCS100 n Frequency (%)
Argissolo Amarelo Ultisols Acrisols; Lixisols 334+093 791+2.69 34 28.3
Argissolo Vermelho Utisols (Typic Rhodustults) Acrisols; Lixisols 357& 421 8.05&8.83 2 1.66
Argissolo Vermelho Amarelo Ultisols Acrisols; Lixisols 325+0.77 7.34+2.03 24 20.0
Argissolo Acizentado Ultisol (Hapludult) Haplic Lixisol 2.14+381 4.12+845 2 1.70
Cambissolo Haplico Inceptisols Cambisols 3.57+1.04 837+242 40 333
Cambissolo Flavico Entisols (Fluvents) Fluvisols 301 &3.37 6.32&9.49 2 1.70
Espodossolos Humiltvicos Humiluvic spodosol. Podzols 3.84 12.30 1 0.83
Espodossolos Ferri- HumilGvicos Ferrohumiluvic spodosol. Podzols 2.12+1.02 7.68+5.29 3 2.5
Neossolo Quartzarénico Entisols (Quartzipsamments) Arenosols 2.95 7.05 1 0.83
Neossolo Fluvico Entisols (Fluvents) Fluvisols 2.20 5.34 1 0.83
Planossolo Haplico Ultisols (Albaquults) Planosols 346 & 535 6.78 & 7.60 2 1.70
Gleissolos Haplicos Entisols (Aquents) Gleysols; Stagnosols  2.41+0.79  5.52+2.22 7 5.83
Gleissolos Melanicos Entisols (Fluvaguentic Humaquepts) Umbric Gleysols 6.22 12.47 1 0.83
Total 120 100

2 Brazilian Soil Classification System. **Note: This is partial equivalence between soil classes at high categorical level in SiBCS, WRB and Soil Taxonomy. SOCS (kg C

m2).
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3.4.3 Soil organic carbon stock

For each of the 120 soil profiles, the calculation of the SOCS was performed in the 0—
30 and 0-100 cm depth layers. The calculation methodology followed the same applied by
Ceddia et al. (2015). The classical way of calculating carbon densities (carbon mass per area)
for a given depth consists of summing carbon stocks by horizon, determined as a product of
Bulk density (BD), SOC concentration, and horizon thickness, according to Bernoux et al.
(2002) Eq. (1):

SOCS= (SOC*BD*T) (1)

Where:
SOCS soil organic carbon stock (kg C m—2);
SOC soil organic carbon (g kg—1);
BD soil bulk density (Mg m—3);
T horizon thickness (m).

The SOC was measured by wet combustion, according to the methodology proposed by
Walkley and Black (1934). In the soil survey, the soil profiles were divided into horizons A-,
B- and C. In most cases, the calculations involved two horizons, where the first horizon was
totally above 30 cm, and the second crossed at this depth 30 cm or 100 cm. When a horizon
crossed the 30 or 100 cm limit, only the portion of the horizon that was above that depth was
used to calculate its SOCS (CEDDIA et al., 2015).

3.4.4 Remote sensing covariate

In view of the dense coverage of the Amazon Rainforest in the area, to obtain covariates
of the relief and soil surface with the potential to make SOCS prediction, data generated by the
OrbiSAR-1 radar was used, corresponding to an Airborne Synthetic Aperture Radar (SAR),
developed by Orbisat da Amazonia Industria e Aerolevantamento SA. This system works in the
frequency range of 9.35 to 9.75 GHz and has a bandwidth of 400 MHz. Only images referring
to the P band of the radar were used, a total of 84 images were needed to cover the entire area.

The P-band microwave radar images (72.0 cm wavelength) of the sensor were used to
derive the backscatter coefficient (6°) of the polarization (HH), which indicates the amount of
microwave energy reflected by the target which returns to the sensor antenna per unit area in
decibels (dB). All calibration and radiometric correction processing were performed using
ENVI software. Reflectors points in the ground were for radiometric calibration. The equation
used for calculating the zero sigma of triedral reflectors Eq. (2).

6° =4m.a4d / 3A2 2)
For calibration in one scene Eq. (3):

o° = (o/pixel area) = o/(paz . pr) = (4m.a4) /(3\2.paz . pr) 3)

fc = (6°.senBt )/(DN reflector peak amplitude)
DN= digital number
fc= calibration factor
Where:
00(i,j) = (DN amplitude (i,j) * fci)
00(i,j))dB = 20 log (DN amplitude (i,j) * fci)
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00(i,j) = (DN intensity (i,j) * fci)
00(i,j) = 10 log (DN intensity (i,j) * fci)

3.4.5 Digital elevation model and topography attributes

The digital elevation model (DEM) was obtained from the airborne radar interferometric
process, all appropriate treatment was carried out, aiming a model without interpolation
failures, resulting in a hydrologically consistent DEM with a 20 m final resolution. Terrain
attributes and other indexes were calculated using SAGA GIS version 2.3.2, their descriptions,
acronyms and unit can be seen in Table 3.
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Table 3. Environmental covariates extracted from the digital elevation model.

Covariate (Unity)

Description

COD

References

Digital elevation model (m)
Convergence index (d)

Topographic Wetness Index (d)

Relative Slope Position (0-1)

Channel Network Distance (m)

Channel Network Base Level (m)

LS factor (d)

Multiresolution Index of Valley Bottom
Flatness (d)

Multiresolution index of the ridge top
flatness (d)

Convexity index (d)
Aspect (°)
Landforms (d)

Profile curvature (m™)

Represents the elevation of each cell in the model.

Calculates the convergence / divergence index in relation to runoff.
Function of declivity and the contributing area per orthogonal width unit
towards flow direction.

Relative slope position based on the base channel network. Defined as the
position of one point relative to the ridge and valley of a slope, with a value
of 0 for the bottom of the valley and 1 for the top of the ridge
Distance from the channel level of the local network to the terrain. It is
similar to elevation and is defined as the elevation difference between the
cell and the closest channel network
Vertical distance to the base level of the channel network. It is a grid in
which the value of each cell is the spatially interpolated elevation of the
channel networks. It is different from sea level and water level for which
there is only one value for the whole study area, whereas CNBL varies with
location.

Attribute equivalent to the topographic factor of the Revised Universal Soil
Loss Equation (RUSLE).

Identifies valley bottoms using a slope classification constrained to

convergent areas. Indicate flat surfaces on valley bottom.

Indicate flat positions on high elevation areas.

Terrain surface convexity.
Represents exposure faces, values in degrees (0 to 360°)
It represents the landforms of the area.

Slope profile curvature. A curvature of a normal section of the land surface
by a plane. The shape of the hillside on the vertical plane (concave,
rectilinear or convex).

DEM
Cl

RSP

CNBL

LSt

MRVBF

MRRTF

CXI
ASP
LF

ProfC

Hutchinson & Gallant (2000),
Moore et al. (1991).

Conrad O. (2012)

Bochner et al. (2002), Moore et al.
(1993).

Boehner &.Conrad (2008);
Nguyen et al (2006).

Grimaldi et al (2007).

Grimaldi et al (2007).

Boehner, J., Selige, T. (2006).
Gallant & Dowling (2003).

Gallant & Dowling (2003).

Conrad O. (2012).
Carvalho Junior (2005).
Jasiewicz & Stepinski (2013).

Hall & Olson, (1991), Gessler et
al. (1995), Figueiredo (2006).

To be continued...
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Continuation of Table 3.

Covariate (Unity) Description COD References
Contour curvature. This section is orthogonal to the section of profile
Plan curvature (m™) curvature at a given point on the land surface. The shape of the hillside on the PlanC Hall e Olson, .(199.1)’ Gessler etal.
. .. (1995), Figueiredo (2006).
horizontal plane (concave, rectilinear or convex).
Valley depth (m) Vertical distance of a base level channel network. VD Conrad O. (2012).
. Vertical distance from the base of the slope to the crest, or line of intersection Boehner & Conrad (2008).
Slope Height (m) of the two slope planes. SH Gokceoglu & Aksoy(1996).
Relative vertical distance to the mid slope valley or crest directions. The . iy
Mid Slope Positon (%) higher the relative vertical distance to the mid slope in valley or crest MSP Bohner & Antonic (2009), Hring
S . . etal. (2012).
directions the higher this value
. . . . Thompson et al. (2001), Wilson,
(1]
Slope (%) Gradient or rate of change of elevation between neighboring cells. S & Gallant (2000),
A simple flow accumulation related index, calculated as difference between .
Melton Ruggedness (d) maximum and minimum elevation in catchment area divided by square root MR March, L(cz%(l;";))n tana, G.D.
of catchment area size. '
Flow Accumulation (d) Areas where the flow is concentrated and allows the identification of water FC Mathias et al. (2020).

paths or flow.

* COD: Code used to represent the covariate in modeling; d: dimensionless.



3.4.6 Prediction models

Three ML algorithms were applied, including RT, RF and SVM for SOCS prediction at
30 and 100 cm depth. Each algorithm can find complex relationships between SOCS and
environmental covariates in different ways. A brief description of the ML techniques used in
this study is presented in the sequence. The performance of an ML model is impacted by the
values of its parameters. Table 4 summarizes the hyperparameters of each ML algorithms used
in this study.

Table 4. Hyperparameters of used machine learning algorithms.

(default: 0.001)

Algorithms Hyperparameters Definition Tuning
op A non-negative number for complexity 0.001-0.01
RT parameter.
method anova anova
number of variables used to produce each
mtry 1-10
tree.
RF ntree the number of trees. 100 —1000
) the minimum number of data points in
nodesize s 5
each terminal node.
Kernel type the kernel function. polynomial
svm can be used as a classification
machine, as a regression machine, or for -
novelty detection. Depending on whether reoression’
type y is a factor or not, the default setting for (%r oD
type is C-classification or eps-regression, re reslz ion'
respectively, but may be overwritten by &
setting an explicit value.
M parameter needgd for kernel of type i
SV degree polynomial (default: 3) 2-3
The cost of predicting a sample within or
cost . . 0-10
on the wrong side of the margin.
Amma parameter needed for all kernels except 1
g linear (default: 1/(data dimension))
coefl parameter needed for kernels of type 0
polynomial and sigmoid (default: 0)
tolerance tolerance of termination criterion 0.001

RT: regression tree; RF: random forest; SVM: support vector machine.

3.4.7 Similarity of soil environmental conditions between reference area and the blocks
of Urucu, Araracanga and Jurua

According to Wu (2004) the scale effects on spatial pattern analysis may occur in each
of the following three situations: a) changing grain size or resolution only; b) changing extent
only, and; ¢) changing both grain and extent. In the context of this study case, the main
challenge is the transfer or application of a SOCS prediction model developed using a relatively
few number of SOCS data, from a restricted area (RA), to a wider one (situation b, changing
extent). The adequacy of applying SOCS models developed using different approaches (RA e

31



TA datasets) relies on the similarity of the environmental conditions. To examine the
constraining effect of soil environmental conditions on the transfer of the SOCS models
developed, the similarities among the field in RA and the three blocks (Urucu, Araracanga e
Jurud) were characterized by the relief factor (R) of the SCORPAN model (MCBRATNEY et
al., 2003). The Gower similarity coefficient proposed by Gower (1971) as outlined by Mallavan
et al. (2010), was employed to measure the similarity among fields Eq. (4):

sij = 33h, (1 - B @

range k

where Sij is the Gower similarity coefficient between sites i and j; k represents the relief factor
variables (R); p is the number of variables; range k is the value range of variable k in the whole
study area. Thus, Sij ranges between 0 and 1; a value of 1 means that the two individuals differ
in no character whereas 0 means they differ maximally in all their characters. In literature, the
Gower index of similarity (Sij) is generally used in its inverted form (1-Sij), or the Gower index
of dissimilarity. In this case, the interpretation is the opposite of the one presented above, that
is, values of 1-Sij equal to 0 means that the two individuals differ in no character whereas 1
means they differ maximally in all their characters. In this work, the Gower dissimilarity index
(1-Sij) was used. Important variables that were included in the dissimilarity analysis are shown
in Table 3.

3.4.8 Exploratory analysis and covariates selection

One of the reasons for employing ML techniques is that they are not only capable of
capturing complex non-linear interactions between variables but also because there is no need
to follow any statistical assumptions. Besides, the algorithms can also handle a large number of
cross-correlated covariates (collinearity) as a predictor. However, commonly the modeling
process using ML is quite automated, resulting in that the exact path between model input and
output is unknown (Black Box). The poor knowledge may result in a disconnected model to the
reality, not resemble the process described by the existing knowledge (WADOUX &
MCBRATNEY, 2021).

According to Wadoux et al. (2020) only one third of the works that use ML adopt a
covariate selection criterion as a data pre-processing step before making them available for the
algorithms to train a model. In this study, two ways of developing the models were tested, called
wrapper method" and "previous covariate selection". In the first case (wrapper method), all the
covariates were made available for the algorithms to develop the training, that is, a more
automatic process. In the second case (previous covariate selection), considering that the spatial
distribution of the SOCS in the region has a hypothesis of a soil-relief-vegetation (SRV)
relationship, proposed by Ceddia et al. (2015), the selection of input covariates followed three
steps of pre-processing, prior to calibrating the ML models: a) exploratory analysis for
evaluating anomalous data that could wrongly influence the results; b) evaluation of the Pearson
correlation between SOCS and relief covariates to better understand the data and the
pedological and environmental relationship and; ¢) multicollinearity assessment. Covariates
highly correlated with each other were discarded. This evaluation was important because
collinearity and multicollinearity can dilute the covariates importance in the model.

For the assessment of multicollinearity, Garson (2005) suggests the use of the Variance
Inflation Factor (VIF), which assesses the increase in variance due to the presence of
multicollinearity Eq. (5).
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1
VIF = — (5)

According to Gujarati (2000), the limit value of the VIF to establish whether a variable
is not collinear is < 4, and if this value is greater than 10, the variable is highly collinear.

Therefore, multicollinearity was minimized by removing variables with variance inflation
factors (VIF) > 10.

3.4.9 Assessing model’s accuracy

The accuracy of the models was assessed using the following parameters: coefficient of
determination R?, mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE), Eq. (6) and
(7), respectively. MAE and RMSE are among the best general measures of performance of the
model, since they summarize the average difference in the units of observed and predicted
values. Compared to MAE, RMSE is more sensitive to extreme values (WILLMOTT, 1982).

1
MAE = 2 31, |P; — 0y (6)

RMSE = [1E1L,(0; - P)? ™

Where: Oi and Pi are the observed and predicted values, respectively.

33



3.5 RESULTS AND DISCUSSIONS
3.5.1 Descriptive statistics

Table 5 presents the statistics of SOCS data at depths 30 and 100 cm for the two dataset
approaches used (Dataset 1- RA and dataset 2 - TA). For purposes of organization and
comparison, the data coding presents some differences according to the approach used. For
example, in the first part of the table, the codes represent the terms associated with the RA
approach (Dataset-1). In this case, the data are presented as follows: whole 120 data (W), the
96 data from the RA (T-training) and 24 soil profiles that were used as external validation,
which were collected in the remote clearings (V). Also in this first part of Table 5, the statistics
of the 24 validation data are presented separately, following the division of the study area into
blocks as shown in Figure 9A, namely: Urucu Block (VU - 11 observations), Araracanga Block
(VA - 10 observations) and the Jurua Block (VJ - 3 observations). The statistics of the 21
observations from the Urucu and Araracanga blocks (VUA) and the 14 observations from the
Urucu and Juruéd blocks (VUJ) are also presented. With these divisions, we seek to better
understand the variation of SOCS data in regions located at different distances from the RA and
with different patterns of relief covariates. This division also helps in understanding the
performance of ML models used in SOCS prediction. Finally, the second part of Table 5
presents the data statistics when the TA approach is adopted (dataset 2). In this case, in addition
to the dataset with whole 120 observations (W), the statistics of 90 training data (T - 75%) and
30 validation data (V-25%) are shown, which were randomly selected Figure 9B.

Table 5. Descriptive statistics of target soil variables.

Variables Set n Min Max Mean Median SD Sk k CV%
Reference area (dataset 1)
W 120 1.29 6.57 3.35 3.21 1.00 0.62 0.37 29.85
T 9% 1.67 5.74 3.22 3.03 0.83 0.48 -0.001 25.78
24 1.29 6.57 3.87 3.83 1.42 0.00 -0.89 36.69
VU 11 245 6.57 4.24 441 1.18 0.33 -0.95 27.83
VA 10 1.29 6.22 3.75 3.78 1.71 -0.13 -1.53 45.60
VUA 21 1.29 6.57 4.01 3.85 1.44 -0.17 -0.82 3591
vuJ 14 237 6.57 3.95 3.83 1.23 0.43 -0.83 31.14
\'2} 3 2.37 3.84 2.88 2.44 0.82 0.38 -2.33  28.47
W 120 259 1536 7.82 7.68 2.55 0.53 0.14 32.61
T 96 326 1193 735 7.48 2.00 0.07 -046 27.21
A\ 24 259 1536 9.68 9.71 3.53 -0.20 -1.14  36.47
SOCS100 VU 11 443 1536 1059 10.60 3.30 -0.24 -1.18  31.16
(kgCm?)  VUA 21 259 1536 991 9.94 354 -032  -098 3572
VA 10 259 1459 9.16 9.24 3.82 -0.23 -1.38  41.70
vuJ 14 443 1536 10.05 10.04 3.40 -0.08 -1.43  33.83
\'2} 3 571 1230  8.08 6.23 3.66 0.37 233 4530
To be continued...

SOCS30
(kg C.m?)
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Continuation of Table 5.

Total area (dataset 2)

Variables Set n Min Max Mean Median SD Sk k
SOCS30 A% Y 120 1.29 6.57 3.35 3.21 1.00 0.62 0.37 29.85
(ke C.m?) T 90 1.29 6.57 3.33 3.25 0.96 0.62 0.87 28.83
' \% 30 1.73 5.74 3.40 3.01 1.14 0.57 -0.79  33.53
\%% 120 2.59 1536 7.82 7.68 2.55 0.53 0.14 32.61
SOCS100
(ke C.m?) T 90 2.59 1536  7.77 7.68 2.54 0.53 0.16 32.69
' \% 30 3.26 1459  7.96 7.96 2.59 0.47 -0.12  32.54

W: Whole dataset; T: Training dataset; V: Validation dataset; VU: Urucu block validation data set; VA:
Araracanga block validation data set; VJ: Jurua block validation data set; VUA: Urucu/Araracanga block
validation data set; n: number of observations; Min: minimum; Max: maximum; SD: standard deviation; Sk:
Skwewness; K: Kurtosis; SOCS30: carbon stock at 0-30 cm; SOCS100: carbon stock at 0-100 cm.

Comparing the statistic of 120 data (W) with that of 96 training data restricted to RA
(T), a greater range of variation is found, showing that the 24 new data obtained in the more
distant remote clearings present not only lower values minimum, but also higher maximum
SOCS values at depths of 30 and 100 cm. It is also noted that the maximum values occur in the
Urucu block while the minimum values are found in Araracanga. In other words, when
combining the data obtained in the Urucu and Araracanga blocks (VUA), the amplitude is equal
to that of the total dataset (W). In the remote areas (V), the smallest SOCS found at a depth of
30 cm (1.29 Kg Cm-2) is 30% smaller than the lowest value observed in the reference area (T
- 1.67 Kg C. m-2). The highest value found in remote clearings reached 6.57 Kg C.m-2, being
approximately 15% higher than that found in the RA (5.74 Kg C. m-2). On average, the
SOCS30 in the remote clearings used for external validation (3.87 Kg C. m-2) was
approximately 20% higher than that found in the RA (3.22 Kg C. m-2). A similar pattern was
also observed with SOCS100. In this case, the lowest carbon stock value in remote clearings
(2.59 Kg C.m-2) is 26% lower than that observed in the RA (3.26 Kg C. m-2). On the other
hand, the highest value found in remote clearings reached 15.36 Kg C.m-2, approximately 30%
higher than that observed in the RA (11.93 Kg C. m-2). These differences result that, on
average, the soils of the remote clearings have a SOCS100 32% greater than that surveyed in
the RA at 100 cm depth.

Although there are differences between the data observed in RA and in remote clearings,
the fact is that the SOCS found are in agreement with previous studies carried out in the Amazon
region. Moraes et al. (1995), working with data from the RADAMBRASIL project, found mean
SOCS100 values equivalent to 10.3 kg C.m-2, for the entire Legal Amazon. The studies by
Batjes and Dijkshoorn, (1999), also covering the entire Legal Amazon, found mean SOCS30
and SOCS100 values of 5.05 kg C.m-2 and 9.8 kg C.m-2, respectively.

3.5.2 The correlation between SOCS and covariates
The correlation matrices between covariates and the values of SOCS30 and SOCS100,
using both RA and TA datasets are shown in Figure 11. It is noted that the correlations are low

(less than 0.4), for easy viewing, only the covariates with a correlation greater than 0.10 are
highlighted in Figure 12.
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Figure 11. Correlation matrix of environmental covariates. (A) Covariables correlated with carbon stock data at 30cm and 100cm at the reference
area. (B) Covariables correlated with carbon stock data at 30cm and 100 cm at the total area. (image generated in RStudio program).
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In the data set referring to RA, the covariates that have a higher correlation coefficient
directly proportionally with SOCS30 presented the following order of importance (Figure 12A):
SH > ASP = MR = LSf = S > MSP. On the other hand, other covariates have an inversely
proportional relationship with SOCS30, such as MRRTF > MRVBF > CNBL > DEM.
Analyzing the SOCS100 (Figure 12B), there is a greater number of covariates with a correlation
coefficient > |0.10|. In this case, in addition to the covariates SH, LSf, S and MSP, it is also
directly proportionally to the SOCS100, the covariates LF, PlanC and ProfC. It is also observed
that the following relief covariates, according to a decreasing order of correlation, MRVBF >
CNBL > MRRTF > TWI > FC, present an association inversely proportional to SOCS100.

In the TA Figure 12 (C) and (D), it was observed that correlation coefficients with SOCS
are smaller (at 30 and 100 cm) than when compared to the RA approach (r less than |0.25]). In
this case, at a depth of 30 cm, the covariates PlanC = SH > LSf> S > LF and CXI > MRVBF
> MRRTF > RSP were highlighted. The first covariates being directly proportional and the last
covariates are inversely proportional. When considering the SOCS100, all covariates reduce
the correlation coefficient (less than |0.25]). The covariates that present a correlation coefficient
directly proportional to the stocks are, in order of importance: PlanC> LF= SH > CI> CND>
Band P and as for the SOCS30 depth the covariates with high correlation coefficient (inversely
proportional) were MRVBF > CXI.
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Figure 12. Covariates with higher correlation (r>10.10[) with SOCS at 30 and 100 cm. Red dots
are those covariates that the correlation coefficient value is very close to or greater than
0.20.

The change of the relationship between the SOCS data and the covariates according to
the dataset used (changing from RA to TA), is associated with the introduction of more
dispersed data of both SOCS and the covariates. In both datasets, the number of data used for
training is almost the same (96 for RA and 90 for TA). The main change observed is in the
amplitude values of the TA dataset, which is higher than the observed in RA dataset (Table 5).
Since interpretations of the relationships between relief covariate values and carbon stock
change with changing datasets, it may be questioned which of these interpretations are more
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realistic. In addition, the data belonging to dataset 2 (TA), considering a greater amplitude in
the training data, could be closer to what actually occurs in reality. This issue can be
contextualized by highlighting the importance of exercising the challenge of introducing into
DSM studies, especially using ML techniques, the existing knowledge about soils and their
attributes in a given area.

As argued by Wadoux et al. (2020) the ML model predicting a number based on
relationships between covariates that are unknown in the view of existing knowledge, should
not be taken with the same seriousness as a number predicted by mechanistic steps or an
established theory based on the current hypothesis or prior knowledge on the soil spatial
variation for an area. In short, the question is whether the correlations between the covariates
of relief and SOCS follow an existing knowledge along the study case region. In general, both
the correlation coefficient values found and the covariates that are most associated with
SOCS30 and SOCS100 coincide with those observed by Ceddia et al. (2015) and Ceddia et al.
(2017), who studied the relationship between carbon stock and relief covariates in the RA. Also,
in Figures 12 (A) and (B), those covariates whose correlation coefficient value is very close to
or greater than 0.20 are highlighted in red dots. These same covariates were contextualized in
the Soil-Relief-Vegetation (SRV) model of Figure 13, which represents an adaptation to that
presented by Ceddia et al. (2015).

In Figure 13 the four SRV classes are organized showing the environmental condition
that governs not only the soil types but also its attributes, like SOCS. The regions classified as
SRV1 and SRV4 have in common the hydromorphic conditions of the soils, once due to the
relief forms the water is preferentially stagnated. In both cases (SRV1 and SRV4) the main
vegetation types covering the soils are Fac and Fdb, which are composed of species more
adapted to soil aeration restriction, mainly at the subsurface. Consequently, the carbon stocks
are lower, since both the input of carbon from leaves, tree trunks and roots are lower and
concentrated at surface layers. In the lowlands (SRV1), near rivers and watercourses (APt -
River plains), the highest density of palm trees are common and the relief's attributes MRVBF
and TWI are highlighted once they represent regions with water stagnation in bottom valleys,
which in turn is associated with lower carbon stocks (wide and narrow lowland areas with dark
grey color, Figure 13). In the SRV4 unit (with the combination of relief forms EP2 - Biplained
surfaces/flatlands, and vegetation type Fdb -Upland Open Tropical Rainforest) the covariates
of the relief MRRTF, TWI and CNBL stand out, which also show a negative correlation with
the carbon stock (top right of Figure 13).

The regions classified as SRV2 and SRV3 are associated with terrain types C11 (Dried
out areas on flat-topped) and T21 (Tabular Interfluves), respectively. In both cases, the
associated vegetation type is classified as Fda (Upland Dense Tropical Rainforest), which has
a higher plant density, and also larger height and trunk diameter. In this case, the input of carbon
is higher not only for the leaves and tree trunks but also due to roots growing into deeper layers
of the soil. The soils in these environments, due to the better drainage condition, have reddish
(SRV2) and yellowish (SRV3) colors. The relief covariates SH, S, MSP and PlanC are
associated with these environments and show a positive correlation with the carbon stock.
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Soil - Relief - Vegetation Unity (SRV) Soil Mapping Unity Vegetation class Relief Forms Carbon Stock
Lower CS and concentrated in the surface layers. Carbon source: leaves and tree trunks,

SRV1 (MU2+Fac+HS+Apf) @Mu2 Fac APf and surface roofs.

T Higher CS throughout the soil profile. Carbon source: leaves and tree trunks, and roots
SRV2 (MUI+Fda+PS+CI1) . MU1 Fda S distributed from the surface to the deeper layers

e Higher CS throughout the soil profile. Carbon source: leaves and tree trunks, and roots
SRV3 (MU3+Fda+PS+T21) C]Ml 3 Fda 21 distributed from the surface to the deeper layers

Lower CS and concentrated in the surface layers. Carbon source: leaves and trunks of
treetops and surface roots.

Figure 13. A schematic representation of the relationship between SOCS and Covariates along the RA. Fac- Flooded Lowland Open Tropical
Rainforest; Fda- Upland Dense Tropical Rainforest; Fdb- Upland Open Tropical Rainforest; APf- River plains; C11- Dried out areas on flat-
topped; T21- Tabular Interfluves; EP2 - Bi-plained superficies- flatlands. CS-Carbon Stocks. H.S.—Holocene Sediments; P.S.—Pleistocene
Sediments. (Source: modified CEDDIA et al., 2015).

SRV4 (MU4+Fdb+PS+EP2) OvuU 4 Fdb EP2
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3.5.3 Similarity between RA and the Urucu, Araracanga and Jurua blocks

Comparing the descriptive statistics of the training area (RA) with the other regions to
be mapped (Urucu, Araracanga and Jurua blocks) we can observe that some covariates in the
Jurua region have very different minimum, maximum, average and median values of RA,
which may significantly differentiate one landscape from another (Table 6). The covariates
CNBL, CND, MRRTF and MRVBEF stand out, which are more different in the Jurué region in
relation to RA.

Table 6. Descriptive statistics of the covariates in the study area by blocks.

RA U
Covariates Mean Median SD Min Max Mean Median SD Min Max
DEM 67.78 68.34 6.89 46.27 83.67 68.53 69.88 7.55 23.03 64.69
CI 0.03 0.59 16.80 -94.51 96.07 -0.0002 0.54 16.41 -98,08 98.91
TWI 7.66 7.56 1.06 4.61 12.30 8.07 7.98 1.23 4.332 12.54
RSP 0.48 0.51 0.30 0 1 0.44 0.45 0.30 0 1
CND 6.40 6.15 4.01 0 25.39 541 4.88 3.95 0 29.64
CNBL 61.72 61.16 5.95 46.56 79.59 63.47 64.07 7.16 23.03 83.16
LSf 0.63 0.46 0.60 0 10.46 0.51 0.30 0.59 0 95.76
MRVBF 5.73 9.38 4.52 0 9.98 6.69 9.82 4.33 0 9.98
MRRFT 2.84 1.97 2.67 0 7.93 4.02 4.76 3.09 0 7.99
CXI 51.34 52.41 7.63 0.15 69.19 50.29 51.85 8.89 0 73.19
ASP 177.10 175.22 106.81 0 360 173.78 171.04 107.03 0 360
LF 5.32 5.00 241 1.00 10.00 5.18 5.00 2.11 1.00 10.00
ProfC -0 -0 0 -0.009 0.01 -0 0 0 -0.013 0.011
PlanC 0.0 3.40 0.0 -0.007 0.01 0 0 0 -0.010 0.013
VD 7.07 5.92 5.32 -2.18 26.08 7.324 5.708 5.93 -2.180 50.380
SH 4.08 3.55 1.85 1.47 18.94 3.84 3.36 1.79 1.13 25.51
MSP 0.27 0.25 0.17 0.00 0.82 0.25 0.23 0.16 0.00 0.85
S 6.23 5.15 4.87 0.00 48.86 5.16 3.70 4.77 0.00 67.20
MR 0.25 0.16 0.29 0.00 2.49 0.21 0.10 0.27 0.00 2.95
FC 2451 2996 3090 400 81207 2347 1449 2956 400 14170
BandP 0.43 0.43 0.07 0 0.99 0.44 0.44 0.06 0 0.90
A J
Covariates Mean Median SD Min Max Mean Median SD Min Max
DEM 69.53 72.22 10.26 33.87 94.79 80.04 82.19 8.82 49.41 112.02
Cl 0 0.49 16.45 -98.78 99.01 0.00 0.78 18.10 -99.21 99.40
TWI 7.92 7.72 1.41 4.36 12.37 7.58 7.38 1.28 3.86 12.01
RSP 041 0.41 0.31 0 1 0.35 0.32 0.29 0 1
CND 6.01 532 4.83 0 33.92 445 342 4.08 0 40.50
CNBL 63.93 65.28 8.85 34.16 85.97 76.03 77.62 8.40 49.88 95.63
LSf 0.60 0.36 0.67 0 9.39 0.53 0.30 0.67 0 25.63
MRVBF 4.96 4.77 4.13 0 9.96 3.70 3.89 2.82 0 9.65
MRRFT 3.37 2.67 3.15 0 9.73 6.53 9.36 4.19 0 9.98
cx1 48.32 50.92 11.07 0 73.40 39.58 41.13 8.27 0 63.48
ASP 171.04 168.26 109.06 0 360 168.08 166.38 109.74 0 360
LF 5.26 5.00 2.32 1.00 10.00 5.32 5.00 2.03 1.00 10.00
ProfC -0.0 0.0 0.0 -0.011 0.012 -0.0 -0.0 0 -0.014 0.016
PlanC 0.0 0.0 0 -0.012 0.011 0.0 0.0 0 -0.013 0.018
VD 9.21 7.06 7.33 -9.16 36.62 7.98 6.04 6.55 -0.04 37.43
SH 4.18 3.59 2.11 1.16 27.33 3.62 3.12 1.73 1.14 32
MSP 0.31 0.29 0.20 0 0.88 0.22 0.18 0.16 0 0.89
S 5.81 4.25 5.34 0 50.21 5.39 4.02 5.24 0 76.92
MR 0.24 0.11 0.32 0 3.01 0.18 0.00 0.27 0 423
FC 2332 1421 2993 400 13304 1609 1059 1735 400 6948
BandP 0.45 0.45 0.11 0 0.93 0.43 0.43 0.10 0 0.94

RA: Referencea area; U: block Urucu; A: block Araracanga; J: block Jurua; n: number of observations; Referencea area: (n=199.167); Urucu:
(n=11.209.198); n Araracanga: (n=93.64993); n Jurua: (n=11.730.902); Min: minimum; Max: maximum; SD: standard deviation.
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If we interpret the statistical data of the covariates individually, we reach the conclusion
that there are important differences between the Jurua and RA region that apparently can cause
variations and limitations in the transferability of the models. However, to get a more
comprehensive assessment, the results of the general Gower index are presented (Figure 14).

Considering that one of the approaches of this study is to evaluate the validity of using
RA (with 80 km?) to develop prediction models for carbon stock in a much larger area (13,440
km?.- 168 times larger), it is essential to evaluate the representativeness of this area in relation
to the different study blocks (Urucu, Araracanga and Jurud blocks). The evaluation using
covariates used to predict SOCS is a way to assess the similarity between different regions.

Figures 14A, 14B and 14C show the spatial distribution maps of the Gower index of
dissimilarity (1-Sij) of the blocks, while Figures 14 (D), (E) and (F) represent the contribution
of each covariate in the final value of the general Gower index. Basically, considering the values
found (below Figures 14A, 14B and 14C) it can be said that there is little dissimilarity between
the RA and the Urucu, Araracanga and Jurua blocks (values of 0.155, 0.164 and 0.171,
respectively). The dissimilarity increases departing from the Urucu block towards Jurua
(farthest from the reference area). In addition, the areas with the highest dissimilarity index
values (1-Sij) are those associated with lowland areas (hydromorphic lowlands- black arrows
on maps) and higher regions located at watershed boundary divisors (pixels with more discrete
values highlighted with blue arrows on maps).

In Figures 14 (D), (E) and (F), graphs are presented with the general Gower index (red
bars) and the same index for each covariate (blue bars). Also, in each of these figures, the
covariates that contributed with the greatest dissimilarity (Gower index of each covariate >
0.25) were highlighted in the right corner (shaded region with yellow color). Note that in the
three blocks Figures 14 (D), (E) and (F) the covariates that most contributed to differentiate the
blocks in relation to RA are: MRVBF, MRRTF and RSP. In the case of the Jurua block (Figure
14D), in addition to these, the covariate CNBL also stands out. As seen in Figures 14A and
14B, the covariates MRVBF, MRRTF and CNBL are those that presented the highest
correlation coefficients with the SOCS values in RA. The highest values of the MRRTF and
CNBL covariates are more associated with regions with broad tops (hydromorphic tops -
SRV4), while the covariate MRVBF is associated with lowland regions (hydromorphic
lowlands - SRV1), which also identifies hydromorphic environments (Figure 13). In both cases,
the broad tops (SRV4) and the hydromorphic lowlands (SRV1), as noted by Ceddia et al.
(2015), are areas where the lowest SOCS values are commonly found, and also where most of
the SOCS is concentrated in the first 30 cm of soil depth. Another covariate that stands out as
a differentiator between RA and the other blocks is the RSP attribute. In this case, no correlation
was found with the SOCS values at the two depths studied (Figure 11). This means that not all
relief covariates that are important to characterize the environmental differences between the
blocks and the RA will necessarily correlate with the attribute of interest of the prediction model
(in this case SOCS).

On the other hand, higher values of the covariates SH, S, MSP and PlanC are associated
with the regions with the greatest SOCS in the RA (SRV2 and SRV3, Figure 13). Among these,
MSP also stands out in Figures 14D, 14E and 14F, since it presents Gower index values between
0.20 and 0.25 (greater than the global Gower index in the three blocks).

Also, with respect to the results seen in Figure 14, it is possible to emphasize that the
Gower index can also be used to support the choice of new or changes in previously available
RA. In this study case, as the RA is imposed because it is the only option with the easiest access,
there is no sense in this use. However, it is possible to conjecture that if we were to change the
RA, this change should be in the sense of including regions that expand the expression of the
covariates that most differentiated the blocks in relation to the RA (in this case MRVBF,
MRTFF, CNBL and RSP, for example).
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Probably, the areas close to the blue arrow in Figure 14C (broad tops with higher values
of the covariate MRRTF and CNBL) and also in the lowland regions with higher values of
MRYVBEF (in this case, mainly associated with the Urucu river - areas close to the black arrow
in Figure 14C, could be expanded. It is important to highlight that these areas are the most
difficult to access and cause the most undersampling in these environments. Comparing the
results of SOCS in the RA with the other blocks, it is noted that if the field surveys covered
greater density in these new regions, there would be the possibility of finding not only more
data for training the models, but would also open up the possibility of finding greater amplitude
in the carbon stock results. It could make the training samples within the RA likely more similar
to what was found in the remote clearings. It is also noteworthy that no major differences were
found in the types of soils observed in the RA (2010 field campaign) and in remote clearings
(2018 field campaign).

42



D Gower (S) Index of Jurua Block in relation to RA E Gower (S) Index of Araracanga Block in relation to RA F Gower (S) Index of Urucu Block in relation to RA
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Figure 14. Gower index maps for Jurud, Araracanga and Urucu (A, B and C, respectively). Gower index by covariate and general Gower index
for Jurua, Araracanga and Urucu (D, E and F, respectively).
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3.5.4 Comparison of predictive models

Considering the three algorithms used, only the tree-based models (RT and RF) provide
an indication of the most important covariates for SOCS prediction. The importance of the
covariates to predict SOCS at 30 cm and 100cm soil depth is presented in Table 7 (RT) and
Figure 15 (RF), respectively. As can be seen, the same covariates considered more important
for RT were those for RF, changing only the order in some cases. The decreasing importance
of the covariates to predict SOCS at 30 cm soil depth, using RT algorithm, is presented as
follow: MRVBF > SH > MRRTF > CNBL > MR for RT (Table 7). On other hand, using RF
algorithm, the decreasing order of importance is: SH > MRVBF > MRRTF > MR > CNBL
Figure 15A. With the exception of the MR covariate, all of them was already highlighted in
Figure 11A, due to the higher correlation coefficient with SOCS30. In SOCS30 the most

important covariates were SH and MRVBF Table 7 and Figure 15A.

Table 7. Importance of the covariates in RT models for SOCS30 and SOCS100.

Covariate SOCS30 (%) Covariate SOCS100 (%)
MRVBF 34 MRVBF 22
SH 20 CND 17
MRRTF 18 MRRTF 13
CNBL 16 SH 12
MR 11 CNBL 11
- - LF 9
- - MSP 8
- - PlanC 7
Total 100 Total 100
A B
MRVBF .
SH
CND .
MRVBF . SH
PlanC .
MRRTF .
MRRTF
MR Landforms .
MSP .
CNBL |
CNBL .
[ [ [ I I I I I I I I
1 1 2 15 20 25 30 35 40 45 50

%lncMSE

Y%IncMSE

Figure 15. Importance of the covariates in RF model for (a) SOCS30 and (b) SOCS100. (image
generated in RStudio program).

44



Analyzing the results for SOCS100, in addition to the MRVBF index, CND stood out
as another important covariate (second place for both RT and RF). The CND map which is the
additional calculation of the vertical distance to the stream network that can serve as the
simplest indicator for areas subject to flooding. According to Ceddia et al. (2015) in the RA,
the further away from the drainage channel we are, the areas will be better drained and will
have higher clay content and more carbon stock at 100 cm. Also, with regard to the CND
covariate, it is highlighted, through Figures 13 (A) and (B), its high positive correlation with
the RSP attribute, considering both the dataset approaches, RA (r=0.88) and the TA (r=0.82),
respectively. The RSP covariate was decisive in the greater differentiation of the Gower index
of the blocks in relation to the RA (Figure 14D, 14E and 14F, respectively).

The differences found in the choice of covariates when comparing the RT and RF
algorithm can be explained by the fact that when using RF, not only one tree is used, but a lot
of regression trees. By creating several small regression trees that alone underperform, these
together can outperform a single large tree (RT). Unfortunately, when using the SVM
algorithm, no information is provided about the covariates used, nor their relative importance.
This limitation makes the use of this algorithm more limiting because the soil and attributes
mapper does not have the means to advance in explaining a possible connection between what
is being used as a covariate and its meaning in the pedological knowledge existing in the study
area.

The performance of ML models is presented in Tables 8 and 9. In both tables, it is
possible to assess how the algorithms are affected by the type of data set used (RA-Table 8 and
TA-Table 9), as well as the effect of whether or not to select the covariates to be made available
for the algorithms (PCS - Previous Covariate Selection and WM - Wrapper Method). We
observed that, in general, the further the validation samples distances from the Urucu block, the
R? values decrease, but the result of VUIJ is better than VUA (Table 8). Furthermore, analyzing
the total validation dataset (V) the result is worse than analyzing VU and VU] separately,
mainly because the data from Araracanga are not well predicted. When the algorithms receive
a lower group of covariates, which were previously selected (PCS), the best result for SOCS30
were obtained using RT (R?>=0.32) and RF (R?=0.27). On the other hand, using all covariates
available (WM), the performance of the three algorithms decreases for all validation datasets.

The performance of the algorithms was better when predicting SOCS100. Again, similar
results were found when using a dataset with covariates that were previously selected (Table
8). The best result was obtained using RF algorithm (R?=0.70 for VU and R*=0.51 for VUJ).

When analyzing the TA approach (Table 9), it is possible to observe that despite the low
performance of the models observed in the separate data for validation (V30), they are slightly
superior to validation in the RA approach (V, Table 8). It was also possible to observe that the
effect of the covariates selection was less effective in this approach. The models with the best
performance were SVM for SOCS30 (R?=0.04 and R?=0.07, using PCS and WM respectively)
and RF for SOCS100 (R?=0.13 and R?=0.22 using PCS and WM respectively). From the results
presented in Tables 8 and 9, it can be said that the RA approach, using the previously selected
covariates based on their association with the SOCS, provided the best results. In addition, the
models are more parsimonious and pedological consistent, as suggested by Wadoux et al.
(2020) and Wadoux & McBratney (2021).
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Table 8. The metric errors of ML algorithms using Reference Area (RA) dataset.

RT RF SVM

SOCS Data  —; " RMSE MAE R* __RMSE MAE R’ RMSE MAE
T 037 066 052 083 0.43 035 031 069 058

SOCS30 VU 032 166 133 027 1.53 117 020 155  1.19
v VUA 000 168 136 007 1.62 131 000 873 482
v 000 159 128 0.04 1.54 125 000 977 578

VUI 008 150 120  0.08 1.43 113 001 184 142

T 040 063 050 089 0.39 030 051 061 047

SOCS30 VU 001 172 130 0.0 1.65 125 016 172 136
WM VUA 004 178 142 0.0 1.67 133 0.00 387 846
v 002 168 131  0.00 1.59 126 000 362  7.40

vUJ 003 155 113 0.02 1.51 114 007 172 138

T 041 153 116 090 0.84 064 035 1.62 132

SOCS100 VU 040 446 378 070 4.40 381 034 447 376
CS VUA 000 426 3.64 005 4.14 354 000 145 801
v 000 409 349  0.03 4.00 344 000 155 913

VUI 015 413 348 052 4.26 351 018 437  3.56

T 042 151 113 0091 0.82 062 022 177 139

SOCS100 VU 033 445 371 045 471 403 021 513 441
WM VUA 000 562 431 001 5.69 451 000 125  3.15
v 002 335 335  0.00 4.16 355 000 117  2.93

VUJ 014 412 344 0.9 4.52 376 006 501 417

PCS - Previous Covariate Selection; WM - Wrapper Method; T: Training dataset; V: validation data set; VU:
Urucu block validation dataset; VUA: Urucu/Araracanga block validation dataset; V: Urucu/Araracanga/Jurua
block validation dataset; VUJ: Urucu/Jurua block validation dataset.

Table 9. The metric errors of ML algorithms using Total Area (TA) dataset.

RT RF SVM

SOCS Data R? RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE
SOCS30 T90 0.36 0.76 0.59 0.90 0.43 0.33 0.69 0.52 0.40
PCS V30 0.02 1.35 1.08 0.00 1.21 1.02 0.04 2.37 1.83
SOCS30 T90 0.36 0.76 0.59 0.93 0.41 0.31 0.98 0.09 0.01
WM V30 0.01 1.35 1.08 0.00 1.13 0.93 0.07 5.24 2.49
SOCS100 T90 0.33 2.07 1.65 0.89 1.10 0.84 0.24 2.24 1.71
PCS V30 0.10 2.50 2.02 0.13 2.40 1.89 0.02 291 2.25
SOCS100 T90 0.34 2.05 1.64 0.93 1.02 0.75 0.48 1.93 1.48
WM V30 0.07 2.55 2.12 0.22 2.35 1.93 0.01 3.09 2.50

PCS - Previous Covariate Selection; WM - Wrapper Method; T: Training dataset; V: validation data set; RT:
regression tree; RF: random forest; SVM: support vector machine.

The scatterplots of observed vs. estimated SOCS using the RF, RT and SVM algorithms
are shown in Figures 16, 17 and 18, respectively. The prediction SOCS30 is less accurate and
is better performed using RT algorithm and only for the Urucu block (VU), explaining 32% of
the SOCS variability. On the other hand, when evaluating SOCS100, it appears that there is a
better pattern relating pedological and landscape characteristics to soil carbon dynamics. At
depth of 100 cm, the RF algorithm was superior to the others, allowing more accurate
predictions not only for the Urucu block but also for the Jurua block (explaining 70 and 51%
of the SOCS, respectively).
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Figure 16. Error metrics of the RF model for training data and validations of carbon stock at 30 and 100 cm in RA. (A) Error metrics of the RF
model training data carbon 30 cm; (B) Error metrics of the RF model for Urucu validation data carbon 30 cm; (C) Error metrics of the RF
model for Urucu Jurud validation data carbon 30 cm; (D) Error metrics of the RF model training data carbon 100 cm; (E) Error metrics of the
RF model for Urucu validation data carbon 100 cm; (F) Error metrics of the RF model for Urucu Jurua validation data carbon 100 cm. (images
generated in RStudio program).
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Figure 17. Error metrics of the RT model for training data and validations of carbon stock at 30 and 100 cm in RA. (A) Error metrics of the RT
model training data carbon 30 cm; (B) Error metrics of the RT model for Urucu validation data carbon 30 c¢m; (C) Error metrics of the RT
model for Urucu Jurud validation data carbon 30 cm; (D) Error metrics of the RT model training data carbon 100 cm; (E) Error metrics of the
RT model for Urucu validation data carbon 100 cm; (F) Error metrics of the RT model for Urucu Jurud validation data carbon 100 cm. (images

generated in RStudio program).
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Figure 18. Error metrics of the SVM model for training data and validations of carbon stock at 30 and 100 cm in RA. (A) Error metrics of the
SVM model training data carbon 30 cm; (B) Error metrics of the SVM model for Urucu validation data carbon 30 cm; (C) Error metrics of the
SVM model for Urucu Jurué validation data carbon 30 cm; (D) Error metrics of the SVM model training data carbon 100 cm; (E) Error metrics
of the SVM model for Urucu validation data carbon 100 cm; (F) Error metrics of the SVM model for Urucu Jurua validation data carbon 100

cm. (images generated in RStudio program).
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Mapping the SOCS is not an easy task, and according to Grimm et al. (2008) the
difficulty of mapping the carbon stock may be due to the fact that the spatial distribution pattern
of this attribute is highly variable due to small-scale differences in deposition processes,
redistribution and intrinsic stabilization, combined with the high random variability of SOCS.
For Somarathna et al. (2017) most of the models that they tested require a minimum of 15
samples/km?2 to reach their maximum predictive capability for their particular study site. The
authors conclude that the spatial prediction accuracy of soil carbon is less dependent on the
model type than training sample size and the limiting factor in DSM is often the number of soil
data used for model calibration. This reinforces our approach of making a denser sampling in a
smaller and representative area (RA).

Comparing the results of this study with the literature, it is possible to observe that the
accuracy values are reasonable because given the accessibility difficulties of the Central
Amazon Rainforest and low sampling density available (0.0083 samples/km?) we delivered
good results (especially for the Urucu block - 0.026 samples/km?2). This was possible because
we combined specialized pedological knowledge with algorithm parameters optimization,
Previous Covariate Selection and model transferability through the RA approach. For example,
Schillaci et al. (2017) modeling the topsoil carbon stock (30 cm depth) of agricultural land in a
semi-arid Mediterranean region achieved an accuracy of R2=0.47 using a Stochastic Gradient
Treeboost model and at a sample density of 0.11 samples/km?. Mitran et al. (2018), studying
the spatial distribution of soil carbon stocks (at 0-30 cm depth) in a semi-arid region of India
achieved an accuracy of R?*=0.55 and RMSE=3.08 for Linear Regression Kriging and R?>=0.63
and RMSE=1.89 for Geographically Weighted Regression Kriging with a sample density of
0.0011 samples/km?. Guo et al. (2015) working with a sampling density of 2.52 sample/km?
obtained R>=0.65 with RF modeling; Sreenivas et al., (2014) modeling carbon stock in India
(at 30 cm depth) with RF found a result of R>=0.85 and RMSE=2.36 kg m-2 using covariates
from relief, climate, soils, remote sensing data and sample density of 0.0016 samples/km?2.

Despite the R? being higher than that observed in our study, the error (RMSE) was
comparatively higher (almost double).

Ramifehiarivo et al. (2017) mapping soil organic carbon stock in Madagascar (at 30 cm
depth) with RF and using several covariates from relief, climate, soils and remote sensing data,
achieved an accuracy of R>=0.59 using a sample density of 0.003 profiles/km?. Diaz et al. (2020)
using RF and climate, vegetation, relief and soil covariates to predict organic carbon (at 30 cm
depth) in Paramo ecosystem soils in Colombia obtained a result of R? from 0.48 to 0.52 by
cross-validation and sample density of 0.026 profiles’km? Ma et al. (2017) mapping soil
organic carbon and other key soil properties (at 0-20 cm depth) to support agricultural
production in Eastern China, using Cubist and Regression Kriging (RK) models, achieved an
accuracy of R*=0.25 and RMSE=1.12, R>=0.31 and RMSE=1.08 for Cubist and RK model,
respectively (using a density of 0,013 samples/km?). Our results also corroborate those of
Hounkpatin et al. (2021) concluding that local models (similar to our case with the model fitted
in RA) were generally more effective for predicting SOCS after testing on independent
validation data (for example VU e VUJ in our case) than global models (TA, in our case). The
authors found, using all covariates and a sampling density of 0,051 soil profiles/km2, values of
R? ranging from 0.22 to 0.28 and RMSE from 27.7 to 44.9 tC ha-1 for the models fitted with
data from North, Centre and South of Swedish, respectively.

The same pattern seems to be followed when analyzing the results for 100 cm soil depth.
For example, Wiesmeier et al. (2011) modeling SOCS (at 100 cm depth), using RF algorithm
and a sampling density of 0.03 profile/km? (120 soil samples in 3600 km?), achieved an
accuracy of R?=0.74 and RMSE= 5.46 kg C m-2, that is, errors (RMSE) greater than this study
for the same depth (RMSE=4.00 and RMSE=3.55 with and without covariate selection
respectively for RA approach (Table 7).
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3.5.5 Spatial prediction of SOCS

The spatial prediction of SOCS30 and SOCS100, using the RT, RF and SVM algorithms
are shown in Figures 19 and 20 (Urucu Block) and 21 (SOCS100, Jurua Block), respectively.
Analyzing the Urucu block, there is a visual similarity between the maps of SOCS30 generated
by RF and RT algorithms (Figure 19 e 21). Although the RT has a higher R? than the RF, the
values predicted by the models are similar, ranging from 2.08 kg C. m-? to 4.36 kg C. m-? for
RF and 2.29 kg C. m-? to 4.04 kg C. m-* for RT. The SVM algorithm predicted some very
discrepant SOCS values, extrapolating unreal both the maximum and the minimum values (-
43.70 kg C. m-? and 33.11 kg C. m-?, respectively). For SOCS100 the predicted values of the
RF algorithm ranged from 3.89 kg C. m-? to 10.64 kg C. m-%, while the RT algorithm ranged
from 5.12 kg C. m-* to 9.50 kg C. m-* Again, the results generated by the SVM algorithm is
more discrepant, ranging from -5.10 kg C. m-? to 34.09 kg C. m-?. The algorithm RF not only
had a greater range of variation compared to RT, but also the predictions of SOCS were closer
to what was observed in the RA.

Figure 19. SOCS30 spatial prediction for the Urucu Block. (a) Random Forest model; (b)
Regression Three model; (¢) Support vector machine model.
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Figure 20. SOCS100 spatial prediction for the Urucu Block. (a) Random Forest model; (b)
Regression Three model; (¢) Support vector machine model.

Figure 21. SOCS100 spatial prediction for the Jurua block. (a) Random Forest model; (b)
Regression Three model; (¢) Support vector machine model.

For SOCS100 in Jurua block, the values predicted by RF ranged from 4.97 kg C. m-* to
10.07 kg C. m-2, while the RT algorithm predicted values ranging from 6.72 kg C. m-? to 9.02
kg C. m-%. As observed for Urucu Block, the SVM algorithm presented the worst performance,
ranging from a minimum of 0.33 kg C. m-? to a maximum value of 17.28 kg C. m-2.
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The hydromorphic flat tops generally presented low SOCS100 (between 5.06 and 6.8
kg C.m-2). The floodplain areas close to the rivers present intermediate values (between 6.8
and 7.4 kg C.m-2) and the slope areas with higher values (greater than 8.16 kg C.m-2).

A remarkable aspect, observed in Figure 21 (Jurua region), refers to the SOCS100
values predicted by the RT algorithm. The SOCSI100 present a pattern inverse to those
performed by the RF and SVM algorithms. As only at a depth of 100 cm the RT algorithm used
the CND covariate as the second most important covariate (Table 7), it is believed that this is
the cause of the difference in the results. This covariate is one of those that present minimum
and maximum values that are more different from those observed in RA (Table 6). This
demonstrates that although there is a potential transferability of the models developed in the
RA to other blocks, the statistical differences of some covariates (Table 6), which did not appear
so clearly in the Gower index (Figure 14), can impair the performance of some algorithms such
as RT that uses only one tree compared with RF, which used more trees. Despite all the
limitations imposed by the peculiar conditions of the study area, the results are promising and
serve as a basis for other studies in Central Amazon.
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3.6 CONCLUSIONS

A Despite the limitation of SOCS observation points available (0.0083 samples/km?2)
and its irregular spatial distribution along the remote forested area at Central Amazonian region
in Brazil, it was possible to generate maps of SOCS at 30 and 100 cm soil depth using ML
algorithms and relief covariates. This was possible because we combined the specialized
pedological knowledge developed in a RA to previously select relief covariates that present a
better correlation with SOCS. The Gower index was an important tool not only to show the
transferability of the prediction models developed in the RA but also to highlight those relief
covariates that most affect its transferability and which can be used to create or to remodel a
RA.

The best map of SOCS30 was generated using RT algorithm (R?=0.32) and the most
important covariates used were SH, MRVBF and MRRTF. The SOCS30 map of the Urucu
block region presented a range from 2.29 kg C. m-? to 4.04 kg C. m-2.

The RF algorithm generated the most accurate maps to predict SOCS100 for the regions
of the Urucu and Jurua Blocks (R?>=0.70 and 0.51, respectively). These maps presented higher
accuracy and transferability than those developed to predict SOCS30. The covariates CND,
MRVBF and SH were the most important used by the RF algorithm. The SOCS100 values of
the maps generated to the Urucu Block region range from 3.89 kg C. m-? to 10.64 kg C. m-?,
while the Jurua block region (the farthest region in relation to the RA) range from 4.97 kg C.
m-2to 10.07 kg C. m-2.
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4. CAPITULO I

PREDICAO DA COMPOSICAO GRANULOMETRICA DO SOLO EM
AREAS REMOTAS DA AMAZONIA CENTRAL USANDO TECNICAS
DE APRENDIZAGEM DE MAQUINAS

55



4.1 RESUMO

A textura do solo ¢ considerada um elemento importante na descricdo, identificacao e
classificagdo do solo tendo grande influéncia no comportamento fisico-hidrico e quimico dos
solos. Sob regides de floresta amazonica, a densa cobertura vegetal e a limitada disponibilidade
de vias de acesso, a execugdo de levantamentos e mapeamentos de solos torna-se bastante
limitada. Quando existem dados, esses sdao relativamente pouco densos e a distribuigdo ¢
bastante irregular. Nesse contexto, a utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina
(machine learning) associados a covariaveis de sensores remotos pode contribuir
consideravelmente para a geragdo de mapas digitais da textura do solo. Os objetivos deste
estudo foram: a) avaliar dois tipos diferentes de abordagem de amostragem (Area de Referéncia
- AR ¢ Area Total - AT) para desenvolver modelos de predigdo das fragdes granulométricas
areia, silte e argila, em superficie e subsuperficie; b) avaliar a transferibilidade e o desempenho
de trés algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM): “Regression Tree” (RT), “Random
Forest” (RF) e “Support Vector Machine” (SVM). O local do estudo foi dividido em trés blocos,
denominados Urucu, Araracanga e Jurud. O conjunto de dados consistiu-se de 151 observagoes
de areia, silte e argila em superficie e subsuperficie e 21 covariaveis (20 covaridveis de relevo
e banda P do radar). O conjunto de dados de AR, utilizou 114 observacdes para treinar os
algoritmos e 37 para validagao e o conjunto de AT, 114 observagdes usadas para treinamento
representando 75% dos dados e 37 para validacao (25%). Com exce¢do da argila, o desempenho
geral dos modelos foi melhor utilizando o conjunto de dados de AR. A maior acurécia das
predicdes foi observada para a fragdo silte comparada as predi¢cdes de areia e argila. O melhor
desempenho foi obtido com o algoritmo de RF que gerou os mapas mais acurados de silte em
superficie e subsuperficie para os Blocos de Urucu e Jurud (R? = 0,58 e 0,52, 0,51 e 0,56
respectivamente). Os valores de silte em superficie e subsurperficie dos mapas gerados para a
regido do Bloco de Urucu variam de 208.97 gkg' a 576.68 gkgle 21532 gkg'a517,06 g
kg!, enquanto para o bloco Jurua variam de 236.10g kg!' a 555.70 g kg'le 229.83 g kg! a
460.56 g kg! respectivamente. Para areia e argila o RF também foi o melhor algoritmo, porém
os valores de R? e os erros métricos foram menores comparados aos valores de silte. Apesar da
baixa densidade de observacdo do conjunto de dados disponivel, os resultados mostraram
potencial dos algoritmos de AM para mapear as fragdes granulométricas do solo.

Palavras-chave: Mapeamento digital de atributos solo. Textura do solo. Propriedades do solo.

Aprendizado de maquinas. SIG. Arvore de regressio. Floresta aleatéria. Maquina de vetor de
suporte.
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4.2 ABSTRACT

Soil texture is considered an important element in the description, identification and
classification of soil, having great influence on the physical-hydric and chemical behavior of
soils. Under regions of the Amazon rainforest, the dense vegetation cover and the limited
availability of access roads, the execution of surveys and soil mapping becomes quite impeded.
When data do exist, they are relatively sparse and the distribution is quite uneven. In this
context, the use of machine learning algorithms associated with remote sensor covariates can
contribute considerably to the generation of digital maps of soil attributes. The objectives of
this study were: a) to evaluate two different types of sampling approach (Reference Area - RA
and Total Area - TA) to develop prediction models of clay, silt and sand granulometric fractions,
in surface and subsurface; b) to evaluate the transferability and performance of three ML
algorithms: regression tree (RT), random forest (RF) and support vector machine (SVM). The
study site was divided into three blocks, called Urucu, Araracanga and Jurua blocks. The dataset
consisted of 151 surface and subsurface sand, silt and clay observations and 21 covariates (20
relief and P-band radar covariates). The RA dataset used 114 observations to train the
algorithms and 37 for validation and the TA set used 114 observations used for training
representing 75% of the data and 37 for validation (25%). With the exception of clay, the overall
performance of the models was better using the RA dataset. The highest accuracy of the
predictions was observed for the silt fraction compared to the predictions of sand and clay. The
prediction models developed to predict silt fractions showed greater accuracy and
transferability than those developed to predict sand and clay. The best performance was
obtained with the RF algorithm that generated the most accurate maps of surface and subsurface
silt for the Urucu and Jurud Blocks (R?=0.58 and 0.52, 0.51 and 0.56 respectively). The surface
and subsurface silt values of the maps generated for the Urucu Block region range from 208.97
g kg-1to0 576.68 g kg-1 and 215.32 g kg-1 to 517.06 g kg-1, while for the Jurua block ranges
from 236.10g kg-1 to 555.70 g kg-1 and 229.83 g kg-1 to 460.56 g kg-1 respectively. For sand
and clay, RF was also the best algorithm, but R* values and metric errors were lower compared
to silt values. Despite the low observation density of the available dataset, the results showed
the potential of ML algorithms to map soil granulometric fractions.

Keywords: Digital mapping of soil attributes. Soil texture. Soil properties. Machine learning.
GIS. Regression tree. Random forest. Support vector machine.
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4.3 INTRODUCAO

A textura do solo ¢ uma propriedade fisica fundamental que influencia fortemente
muitas outras propriedades do solo. Essas fragdes granulométricas sdo relevantes para a
producao agricola, influenciando a fertilidade, capacidade de retencdo de dgua, contetido de
carbono, sendo responsavel pela permeabilidade, porosidade e muitas outras propriedades do
solo. Também desempenha um papel importante no sistema de classificagdo do solo, usado para
identificar horizontes diagnoésticos e classificar os solos em nivel de familia (AKPA et al., 2014;
MEHRABI-GOHARI et al., 2019; SANTOS et al., 2018).

Os dados de fragdes granulométricas (areia, silte e argila), exercem fungdes importantes
nos dados de entrada necessarios para a maioria dos modelos hidrologicos, climaticos e
ambientais. Também podem ser usados em algumas funcdes de pedotransferéncia para estimar
propriedades como densidade, condutividade hidraulica e capacidade de retengao de agua do
solo (LIESS et al., 2012; MINASNY & HARTEMINK, 2011).

As geotecnologias aplicadas a andlise da paisagem e modelagem ambiental possibilitam
a extragdo de informagdes sobre as covaridveis relevantes na identificacdo das diferentes
fragdes de textura do solo. O uso dessas covaridveis ambientais ¢ derivadas de sensores remotos,
em combinagdo com algoritmos de aprendizado de méaquina (AM), mostra-se promissor na
variabilidade espacial dos atributos dos solos, como por exemplo a textura do solo. Muitos
pesquisadores vém utilizando essas informagdes dentre outras diversas covaridveis na
caracterizagdo e predi¢do da composicdo granulométrica do solo (AKPA et al., 2014;
BHERING et al., 2016; LIESS et al.,, 2012; PINHEIRO et al., 2018; VAYSSE &
LAGACHERIE, 2015).

Assim sendo, uma estratégia importante para gerar e expandir mapas detalhados da
composic¢do granulométrica do solo em areas remotas, seria o uso dessas técnicas juntamente
com a abordagem da area de referéncia (AR). Identificando todos os tipos de solo da regido em
uma area menor que seja representativa e, mapeando posteriormente areas circunvizinhas,
determinando suas relagdes espaciais.

A aplicacdo de tais técnicas pode ser uma importante estratégia para gerar e/ou expandir
mapas detalhados da composi¢do granulométrica do solo, especialmente em areas remotas
como ¢ o caso da Amazodnia Central. A combinagdo de métodos de AM, conhecimento
especializado, andlise exploratéria dos dados de solo e covariaveis e a abordagem da éarea de
referéncia (AR) podem ser extremamente uteis nesse tipo de mapeamento.

Considerando o potencial das técnicas AM, do uso de covariaveis derivadas de modelo
digital de elevagdo e de radar, e da representatividade da AR analisada pela avaliacao da
semelhanca de paisagens através do indice de similaridade de Gower, foi levantada a hipdtese
de que a textura do solo pode ser predita com boa qualidade (acurdcia) combinando modernas
técnicas de AM, selecdo de covaridveis com auxilio de especialista a partir de uma AR
representativa. Para validar ou recusar a hipdtese o presente estudo teve os seguintes objetivos:
1- avaliar dois tipos diferentes de abordagem amostral (Area de Referéncia - AR e Area Total
- AT) no treinamento dos algoritmos de AM; 2- avaliar duas categorias de selegdo de
covariaveis: "método wrapper", que se baseia na inferéncia feita por um modelo de AM
calibrado, e "selecdao de covariavel" como etapa de pré-processamento, antes de calibrar o AM
e 3- avaliar o desempenho de trés algoritmos de AM: Regression Tree (RT), Random Forest
(RF) e Support Vector Machine (SVM) na predi¢ao da composicao granulométrica dos solos.
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4.4 MATERIAL E METODOS
4.4.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em uma regido da Floresta Amazonica entre os municipios de
Carauari e Coari, a aproximadamente 640 km de Manaus, capital do Estado do Amazonas. A
area de estudo ¢ de aproximadamente 13.440 km?, entre os paralelos 4°0'e 6 ° 0'S ¢ 67 ° 0' ¢ 64
°00'W (Figura 22). Segundo Koppen, o clima ¢é classificado como Af (equatorial, com a
temperatura do més mais frio acima de 20 ° C, precipitagdo média anual de 2500 mm e periodo
seco ndo acentuado). A regido ¢ remota, sendo possivel o acesso somente por transporte aéreo
e fluvial.

Figura 22. Localizagdo da area de estudo. (Fonte: ArcGIS, elaborada pela Autora).
4.4.2 Banco de dados

Este trabalho utiliza os dados de solo coletados em duas etapas que foram descritas no
capitulo 1 referente ao mapeamento de estoque de carbono. No entanto, foi utilizado um
conjunto de dados maior inserindo 31 dados a mais compreendendo no total de 151 perfis de
solos com a descricdo da composi¢do granulométrica (areia, silte e argila). A estratégia
metodoldgica para prever areia, silte e argila em superficie e subsuperficie ¢ apresentada no
fluxograma da Figura 23.
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Database

Soil attributes Environmental Variables
(sand, silt and clay) (DEM, radar)

Final database (soil attributes+ |
Covariates) |

(Soil attributes) - 151 Total Sampling

Points
|
‘ Reference area ‘ ‘ Total area 75% T . 25% V
\ 114 Points (T) \ ‘ 37 Points (V) ‘ ‘ 114 Points (T) \ 37 Points (V)
| \
\
‘ Covariates Selection ‘ ‘ Covariates Selection ‘
Machine Learning Model | | Machine Learning Model
(RT,RF, SVM) (RT, RF, SVM)
| | Map sand,silt, clay | | Map sand.silt, clay
(Surfand Sub) (Surfand Sub)

Figura 23. Fluxograma com a metodologia apresentada para mapeamento de areia, silte e argila
em superficie e subsuperficie. T- Treino; V- Validac¢ao; RT- Regression Tree, RF- Random
Forest; SVM-Support Vector Machine, sand- areia, silt- silte, clay- argila, surf- superficie,
sub-subsuperficie.

A érea de estudo de 13,440 km?, coberta pela floresta Amazonica original, para fins de
analise da transferibilidade dos modelos foi dividida em trés blocos, denominados blocos de
Urucu, Araracanga e Jurua. A divisdo ¢ mostrada na parte superior das Figuras 24 e 25. O
critério de divisdo dos blocos baseou-se na forma como os dados de relevo e imagens de radar
foram gerados e disponibilizados pela Petrobras. A area de maior acessibilidade, definida como
AR, compreende uma area de 80 km? localizada nas margens do Rio Urucu na Base de
Operacdes Geologo Pedro de Moura BOGPM - Petrobras-BR. Nessa area, de 2008 a 2013 foi
realizado o levantamento e caracterizagdo dos solos para fins de mapeamento de tipos e
atributos do solo da AR.

Do total de perfis descritos 114 amostras com dados de areia, silte e argila, foram usados
para treinar os modelos AM. No ano de 2018 foram realizadas campanhas de campo nas areas
remotas (16 clareiras), nos blocos de Urucu, Araracanga e Jurud. Nessas dreas, externa a AR,
foram descritos e coletados um total de 40 perfis de solos para validagdo do mapeamento
(extrapolacdo do conhecimento da AR), com total 37 pontos com dados de granulometria em
superficie e subsuperfice (Figura 24). A essa abordagem em que os dados da AR foram usados
para treinar modelos e os dados externos validar foi dado o nome de conjunto de dados 1 ou
Area de Referéncia - AR)

A segunda abordagem testada foi a separagdo aleatoria do total de pontos (n=151) em
conjunto de treino (ajuste dos modelos de AM), n=114 (75% dos dados) e teste (validagao dos
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resultados), n=37 (25 % dos dados). A essa abordagem foi dado o nome de conjunto de dados
2 ou Area Total — AT (Figura 25). Os solos foram classificados de acordo com o Sistema
Brasileiro de Classificacao de Solos (SANTOS et al., 2018).

As principais classes de solos bem como o numero de perfis, frequéncia e quantidade
médias de areia, silte e argila em superficie e subsuperficie sao mostrados na Tabela 10.

Figura 24. Amostragem baseada em area de referéncia. (Fonte: ArcGIS, elaborada pela
Autora).
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Figura 25. Amostragem baseada na area total, 75% treinamento 25% do conjunto de dados de
validacdo. (Fonte: ArcGIS, elaborada pela Autora).
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Tabela 10. Numero de perfis de solo (n) e frequéncia de solo nos locais visitados.

*SiBCS* AREIAA AREIAB SILTEA SILTEB ARGILAA ARGILAB N Frequéncia (%)
Argissolo Amarelo 465,00 = 154,45 335,76 £ 141,75 423,30 + 145,69 357,00+ 105,39 106,29+ 50,66 312,70+ 94,30 41 27,15
Argissolo vermelho 392,67 & 259,24 113,82 & 81,21 405,33 & 507,00 456,11 & 437,91 233,80 & 202,00 430,10 & 480,90 2 1.32

Argissolo Vermelho Amarelo 440,60 + 152,64 303,08 + 118,05 400,00 £+ 146,62 326,04 £ 93,10 159,60 + 64,00 368,03 £ 67,77 29 19,20
Argissolo Acizentado 560,70 + 54,88 477,20 £ 71,87 341,30+ 49,17 325,00+ 62,77 97,98+ 22,50 197,80+ 40,93 3 1.98
Cambissolo Haplico 454,20 + 122,50 357,60 + 141,38 333,60+ 99,95 306,20 + 84,53 219,57+ 80,03 333,70+ 97,48 49 32.45
Cambissolo Flavico 557,03 & 495,50 586,75 & 394,12 338,55 & 425,00 295,36 & 428,54 104,41 & 79,50 117,88 & 177,34 2 1.32
Espodossolos Humiltuvicos 545,00 532,49 379,00 412,30 76,00 55,21 1 0.66
Espodossolos 702,10+ 159,84 689,40 119,04 258,57 = 137,96 248,20 + 99,81 39,36 + 34,84 62,35 + 48,58 4 2.65

Ferri-Humilavicos
Neossolo Quartzarénico 585,55 605.86 338,99 344,48 75,46 55,38 0.66
Neossolos Fluvicos 918,00 & 598,22 802,15 & 512,71 26,00 & 339,09 143,81 & 367,40 56,00 & 62,70 54,05 & 119,89 1.32
Planossolo Haplico 231,80 & 298,33 253,22 & 241,55 707,40 & 694,53 651,26 & 587,63 60,80 & 7,13 95,53 & 170,83 1.32
Gleissolos Haplicos 393,90 + 198,78 341,35 + 208,00 481,10+ 174,79 422,90+ 118,21 123,83 £ 99,02 235,72 +£120,82 14 9,27
Gleissolos Melanicos 80,00 43 98 497,00 424,00 423,00 532,02 1 0.66
Total 151 100

*Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos. **Nota: Esta ¢ a equivaléncia parcial entre classes de solos em alto nivel categérico em SiBCS. A- superficie; B- subsuperficie; Unidade

da textura g kg™'.
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4.4.3 Composicao granulométrica do solo

No levantamento de solo, os perfis foram divididos em horizontes (A, B, C-horizontes).
Os contetdos de areia, silte e argila dos horizontes superficiais (Surf) e subsuperficiais (Sub)
foram calculados como a média ponderada de profundidade ao longo dos horizontes. Para
superficie foram considerados os horizontes A, AB, AC e AE e para subsuperficie os horizontes
BA e B até 100cm. Os horizontes BC e C nao foram incluidos, CA, C foram inclusos quando
ndo havia horizonte B, ou seja, para solos como por exemplo: Neossolo Quartzarénico e
Neossolos Fluvicos. Além disso, os transicionais AC, AE foram considerados pois, sao bem
semelhantes ao A, e também BA com caracteristicas mais préximas de B.

n n
PSFsurf/sub = ZPSFi* Ti/zTi

i=1 i=1
Onde:

PSFsurisub—€ a fracdo do tamanho de particula na camada desejada (superficie ou subsuperficie);
PSF; . ¢ o conteudo de PSF no horizonte i;

Ti - é a espessura (m) da por¢ao do horizonte i que se encontra dentro da camada desejada;

n - ¢ o nimero de horizontes que possuem uma por¢ao dentro da camada desejada.

4.4.4 Covariaveis ambientais

Como covariaveis ambientais, os atributos do terreno foram derivados do modelo digital
de elevacao (DEM) hidrologicamente consistente com resolu¢do espacial de 20m, sendo
também utilizado o coeficiente de retroespalhamento da banda P do radar da polarizagao HH.
Maior detalhamento das covaridveis ambientais podem ser consultadas nos itens 3.4.4 ¢ 3.4.5
do capitulo 1. As descrigdes, siglas e unidades das covaridveis podem ser consultadas na Tabela
3 do capitulo 1.

4.4.5 Modelos preditivos

Os algoritmos de AM, RT, RF e SVM foram utilizados na modelagem da composicao
granulométrica do solo em superficie e subsuperficie. Cada algoritmo pode encontrar
relacionamentos complexos entre areia, silte, argila e covaridveis ambientais de maneiras
diferentes. Os hiperparametros utilizados na modelagem podem ser consultados na Tabela 4 do
capitulo 1.

4.4.6 Similaridade da paisagem entre as areas de modelagem
A similaridade das condi¢des ambientais das areas e a semelhanca entre AR e os blocos

Urucu, Araracanga e Jurua foi abordada como no mapeamento de estoque de carbono e o
método e avaliagdo encontram-se no item 3.4.6 do Capitulo 1.
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4.4.7 Analise exploratoria e sele¢ao de covariaveis

Foram realizadas as analises de multicolinearidade e colinearidade e utilizado o valor
de VIF>10 de acordo Gujarati (2000). Segundo Wadoux et al (2020) apenas um terco dos
trabalhos que utilizam AM adotam um critério de selecdo de covariaveis como etapa de pré-
processamento dos dados antes de disponibiliza-los para os algoritmos treinarem um modelo.
Neste estudo, foram testadas duas formas de desenvolvimento dos modelos, denominadas
“método wrapper" e "selecdo prévia de covariaveis". No primeiro caso (“método wrapper”),
todas as covariaveis foram disponibilizadas para os algoritmos desenvolverem o treinamento,
ou seja, um processo mais automatico. No segundo caso (selecdo prévia de covariavel), foi
considerado o conhecimento do especialista juntamente com a matriz de correlagio como
ferramenta de suporte para selecdo das covariaveis que explicariam melhor a relagdo solo-
relevo-vegetacao (SRV), proposta por Ceddia et al. (2015). A selecdo das covaridveis de entrada
seguiu trés etapas de pré-processamento, antes da calibragdo dos modelos de AM: a) analise
exploratoria para avaliagdo de dados andmalos que poderiam influenciar erroneamente os
resultados; b) avaliagdo da correlacdo de Pearson entre a composi¢do granulométrica e as
covariaveis de relevo para melhor compreensdo dos dados e da relacdo pedoldgica e ambiental
e; ¢) avaliacdo da multicolinearidade. Mas detalhes podem ser vistos no item 3.4.8 do capitulo
1.

4.4.8 Avaliacao da acuracia dos modelos
A acuracia dos modelos foi avaliada por meio dos seguintes parametros: coeficiente de

determinagdo R?, erro absoluto médio (MAE) e erro quadratico médio (RMSE), as equacdes
estdo descritas no item 3.4.9 do capitulo 1.
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4.5 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.5.1 Estatisticas descritivas

A Tabela 11 apresenta as estatisticas dos dados de areia, silte e argila em superficie e
subsuperficie para as duas abordagens utilizadas (Conjunto de dados 1- AR e conjunto de dados
2 - AT). Para fins de organizagcdo e comparagdo, a codificacao dos dados apresenta algumas
diferengas de acordo com a abordagem utilizada. Os codigos representam os termos associados
a abordagem AR (dataset-1). Neste caso, os dados sdao apresentados da seguinte forma: 151
amostras totais (W), 114 amostras de treino AR (T-treinamento) e 37 amostras utilizadas como
validagdo externa, os quais foram coletados nas clareiras remotas (V). Ainda nesta primeira
parte da Tabela 11, as estatisticas dos 37 dados de validagdo sdo apresentadas separadamente,
seguindo a divisdo da area de estudo em blocos conforme a parte superior das Figuras 24 e 25,
a saber: Bloco Urucu (VU - 21 observagdes), Bloco Araracanga (VA - 11 observagdes) e Bloco
Jurud (VJ - 5 observagdes). As estatisticas das 32 observagdes dos blocos Urucu e Araracanga
(VUA) e das 26 observacdes dos blocos Urucu e Jurud (VUJ) também sdo apresentadas. Com
essas divisdes, buscamos entender melhor a variagdo dos dados de areia, silte e argila em regides
localizadas a diferentes distancias da AR e com diferentes padrdes de covariaveis do relevo.
Essa divisdo também ajuda a entender o desempenho dos modelos de AM usados na predi¢ao
dos atributos estudados. Na segunda parte da Tabela 11 apresenta as estatisticas de dados
quando a abordagem de area total (AT) ¢ adotada (dataset-2). Neste caso, além do conjunto de
dados com 151 observacdes (W), sao apresentadas as estatisticas de 114 dados de treinamento
(T - 75%) e 37 dados de validacao (V-25%), que foram selecionados aleatoriamente (Figura
25).

Analisando os dados do dataset 1, na areia em superficie as médias de VUJ e V] sdo
bem abaixo da média total e média do treinamento. J4 a média da VA e VUA sdo mais proximas
da média total, mas os valores minimos sdo bem menores. O maior teor de areia em superficie
estd no conjunto de dataset 1 que representa a AR (918g.kg-1).

A areia em subsuperficie teve a menor amplitude e menor média nos pontos do bloco
de Jurué (VJ). Comparando os dados de T e V o valor minimo ¢ menor em V. Isso pode ser um
problema j& que o modelo ira tentar predizer dentro do intervalo em que foi treinado.

Para silte em superficie o que mais se diferenciou foram os dados de VJ, isso porque
nesse bloco de Juruéd sé tem 5 pontos, ou seja, € mais dificil cinco pontos representar toda a
variagdo da W e T. Nesse caso a validagdo (V) tem valores maximos maiores que o treino (T).
Isso talvez seja um problema porque os modelos de AM ndo sdo tdo bons em extrapolar,
tendendo a predizer no intervalo de valores que foram treinados.

Para silte em subsuperficie a amplitude de variacao do treinamento (T) € maior que da
validagdo (V), e relativamente proximos aos valores de maximo, minimo e da média. Isso
mostra que para essa fracdo, nessa profundidade o V ¢ mais representativo do T. Novamente
podemos observar que os pontos do bloco de Jurud, que tem menos pontos, € o que mais de
difere dos dados de W e T.

Para argila em superficie os valores minimos de treino sdo de 33 g.kg-' e para V bem
menores 4,67 gkg-!' para V e VA e 6 gkg-!' para VU e VUJ. Novamente, os valores de
treinamento (T) ndo cobrem toda a amplitude de variacdo (W). Para as areas de Urucu (VU) e
de Jurud (VJ) os valores maximos s@o bem menores que o observado na AR (T).

Para argila em subsuperficie, a amplitude de variacdo dos dados de treino ¢ maior que
validacdo. E relativamente proximos entre si. Nesse caso especifico tanto os valores maximos
como minimo que sdo observados em V, VU, VUA, VUJ sdo referentes ao bloco de Urucu
(VU).
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Analisando os dados do dataset 2, a areia tanto em superficie quanto em subsuperficie
apresenta valores maximos de V maiores que o treino, podendo talvez influenciar
negativamente a avaliacdo do desempenho dos modelos.

Para o silte superficial ocorre variagcdo semelhante, mas nesse caso o valor minimo da
V, € menor que o valor minimo do T, ou seja, os modelos foram treinados com valores que nao
contemplam toda a variagdo do dataset de validagdo. Isso ndo ocorre no silte em subsuperficie.

Para a argila em superficie a amplitude de variacdo dos valores usados para treinar os
modelos (T) contempla toda a possibilidade de valores da validagdo (V). Ja em subsuperficie
os dados de treino t€ém valor minimo muito superior ao valor minimo dos dados de validagao.

De acordo com Ceddia et al. (2017) a classificagdo textural do solo na regido ¢
predominantemente como franco na superficie e franco- argiloso na subsuperficie, o que reflete
na constitui¢do do material de origem do local de estudo composto principalmente de arenito
muito fino, argila ferruginosa e siltito. O autor também destaca o fato de encontrar valores
relativamente elevados de silte na regido, tanto na superficie quanto na subsuperficie ja que esta
quantidade de silte ndo ¢ frequentemente encontrada nos solos brasileiros.

Os valores do coeficiente de variagdo (CV) elevados (>28%), em todos os casos,
caracterizam a heterogeneidade dos conjuntos de amostras tanto nos dados de treinamento
quanto nos dados de validagdo.

Tabela 11. Estatistica descritiva da textura do solo.

Variaveis Dataset n Minimo Ma;ﬂm Média Mediana SD Sk k CV (%)

Area de Referéncia (dataset 1)

W 151 80,00 918,00 458,73 437,20 156,55 0,36  -0,11 34.12
T 114 182,13 918,00 468,60 450,75 154,06 0,48 -0,07 32,87
A\ 37 80,00 793,33 428,33 409,58 162,33 0,11 -0,63 37,89
Areia Surf VU 21 225,47 721,00 425,13 401,52 144,06 0,46 -0,99 33,88
(gkg" VUA 32 80,00 793,33 453,48 432,41 158,25 -0,06 -0,45 34,89
vuJ 26 151,00 721,00 394,78 361,94 146,72 0,58 -0,66 37,16

VA 11 80,00 793,33 507,62 548,81 176,66  -0,89 0,77 -

\2] 5 151,00 359,73 267,34 273,00 75,05  -0,36 -1,38 -

w 151 43,98 855,00 353,19 31442 160,52 0,50 -0,16 45.44
T 114 81,21 855,00 351,93 307,02 155,12 0,65 024 44,07
\% 37 4398 69531 357,05 338,08 178,34 0,16 -1,09 4994
AreiaSub VU 21 86,46 674,50 34227 31442 16947 041 -1,00 49,51
(gkgh) VUA 32 4398 695,31 382,72 377,13 177,10 -0,05 -1,03 46,27
vUJ 26 86,46 674,50 313,52 278,77 165,08 0,66 -0,66 52,65
VA 11 4398 69531 45993 493,52 172,63 -097 0,51 -

vJ 5 9906 27944 192,76 201,13 6448 -0,12 -145 -

W 151 2600 792,00 389,59 37520 14511 0,16 -027 37.24

. T 114 2600 687,00 364,78 351,78 13132 0,03 -0,12 36,00

S(‘g‘]’(gs_‘f)rf % 37 155,00 792,00 466,03 481,00 160,18 -0,11 -0,94 34,37

VU 21 15500 688,59 47637 481,00 14224 -042 -059 29,86

VUA 32 15500 688,59 43445 431,00 14620 -0,11 -1,02 33,65
Continua...
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Continuagao da Tabela 11.

Variaveis Dataset n Minimo Ma;um Média Mediana SD Sk k CV (%)

Area de Referéncia (dataset 1)

vuJ 26 155,00 792,00 513,25 536,34 152,06 -0,43 -0,45 29,63
11 202,00 534,25 354,41 32143 122,73 0,19  -1,70 -

Silte Surf VA
vJ 5 597,00 792,00 668,14 643,00 78,86 0,56 -1,59 -
W
T
\%

(gkg™h

151 84,60 600,24 339,10 340,31 105,61 0,05 -0,21 31.14
114 84,60 600,24 332,00 327,89 101,62 -0,04 0,01 30,61
37 168,32 570,11 360,96 349,40 115,77 0,14 -1,05 32,07
Silte Sub A\ 48 21 191,77 570,11 359,58 343,95 113,50 0,39 -0,87 31,56
(gkeg™ VUA 32 168,32 570,11 342,35 341,62 11,51 0,37  -0,74 32,57
vuJ 26 191,77 570,11 382,75  374,6 115,12 0,06 -1,16 30,08

VA 11 168,32 485,88 309,46 303,98 104,73 0,19 -1,42 -

vJ 5 388,66 551,38 480,08 479,53 61,30 -0,30 -1,61 -
W 151 4,67 500,06 152,54 140,09 86,08 0,87 1,12 56.43
T 114 33,83 500,06 169,68 155,53 81,93 0,79 1,08 48,29
37 4,67 423,00 99,71 78,14 77,48 1,99 5,82 77,71
Argila Surf A\ 48 21 6,00 203,61 98,49 86,00 51,29 0,23  -0,65 52,08
(gke™) VUA 32 4,67 423,00 105,21 82,75 80,83 1,87 5,04 76,83
vuJ 26 6,00 203,61 91,95 78,82 50,46 0,38  -0,62 54,88

VA 11 4,67 423,00 118,03 73,29 121,32 1,34 0,83 -

5 27,55 130,00 64,51 57,00 39.94 0,66  -1,37 -
151 13,00 573,23 308,10 326,76 111,45 -0,28 -0,27  36.17
114 13,00 530,58 314,60 330,53 108,02 -0,60 0,00 34,34
37 70,48 573,23 288,07 267,14 120,77 0,52 -0,43 41,92
Argila Sub VU 21 70,48 573,23 298,13 288,95 131,68 0,36 -0,76 44,17

(gkeg™) VUA 32 70,48 573,23 281,86 261,35 127,20 0,62  -0,50 45,13
vuJ 26 70,48 573,23 303,84 294,37 120,78 0,27 -0,48 39,75

VA 11 150,68 532,02 250,79 199,86 117,73 1,12 0,20 -

vJ 5 259.74 410.21 327.82 339.96 59.92 0.13 -1.86 -

<=2 &

Area total (dataset 2)

Variaveis Dataset n Minimo Ma;um Média Mediana SD Sk k CV (%)
, W 151 80,00 918,00 458,73 43720 156,55 036 -0,11  34.12
A(rglligs,};rf T 114 80,00 883,50 45126 43500 150,85 021 -036 33,43
v 37 208,00 918,00 481,77 460,50 173,12 0,59 0,19 3593
, W 151 4398 85500 353,48 31442 160,62 0,50 -0,16  45.43
A(rgellf;]‘;b T 114 4398 69531 337,60 307,92 14578 024 0,75 43,18
\% 37 10224 855,00 402,42 381,03 193,72 0,54 -0,65 48,14
, W 151 2600 792,00 389,59 37520 14511 0,16 -027 37.24
S(lgis,?)rf T 114 5850 792,00 397,80 378,46 13942 021 -0,40 35,05
v 37 2600 696,00 364,30 350,57 160,82 0,17 -032 44,14
, W 151 84,60 60024 339,10 34031 10561 0,05 -021 31.14
S(lgf(gs_‘ﬁ)b T 114 84,60 60024 34935 34944 100,72 0,07 021 28,83
\% 37 11223 582,00 309,00 306,03 11632 023 -043 37,64

Continua...
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Continuagao da Tabela 11.

Variaveis Dataset n Minimo Ma;um Média Mediana SD Sk k CV (%)

Area total (dataset 2)

, W 151 467 500,06 152,54 140,09 86,08 0,87 1,12 5643
Ar(g‘f_sl‘)“f T 114 467 500,06 152,06 139,68 89,92 0,87 1,10 59,13
g8 \% 37 39,00 351,19 154,02 142,75 74,12 081 033 48,12
. W 151 13,00 57323 308,52 326,76 111,63 -028 -028 36.18
Ag‘llfg_sl;lb T 114 7048 57323 314,62 32794 10580 -0,09 -0,57 33,63
v 37 13,00 530,58 289,72 317,19 127,69 -049 -0,46 44,07

W: Dataset total; T: Treino dataset; V: Validacdo dataset; VU: Validagdo do bloco de Urucu; VA: bloco de
Araracanga; VJ: bloco de Jurua; VUA: Validagdo bloco de Urucu/Araracanga; VUJ: Validagdo bloco de
Urucu/Jurud n: nimero de observagdes; SD: desvio padrao; Sk: assimetria; K: Curtose; surf: superficie sub;
subsuperficie.

4.5.2 Correlacio e importancia das covariaveis com a textura do solo

As matrizes de correlacdo de Pearson entre as covariaveis e os valores de areia, silte ¢
argila superficial e subsuperficial, usando os conjuntos de dados AR e AT, sdao mostradas na
Figura 26. Os dois conjuntos de dados apresentaram semelhangas quanto aos valores de
correlacdo. Tanto no conjunto de AR quanto no de AT, a maior parte das covaridveis tiveram
correlagdes menores que 0,50. Os maiores valores de correlagdo foram dos atributos de argila
em AR Figura 26A e silte em AT Figura 26B. Ambos os conjuntos proporcionam o mesmo
numero de dados usados para treinamento e validacao (114T/37V), a principal mudanga
observada, estd na disposi¢do dessas amostras e nos valores de amplitude dos valores minimo
e maximo de alguns atributos dos conjuntos de dados (Tabela 11).

Na sele¢do prévia de covariavel, foi considerado o conhecimento do especialista
juntamente com a matriz de correlagdo como ferramenta de suporte para sele¢do das covariaveis
que explicariam melhor a relacdo solo-relevo-vegetacdo (SRV), proposta por Ceddia et al.
(2015).
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Figura 26. Matriz de correlacdo de covaridveis ambientais. (A) Matriz de covaridveis correlacionadas com os dados de composicao granulométrica
em area de referéncia (AR). (B) Matriz de covariaveis correlacionadas com os dados de composicdo granulométrica em érea total (AT).
(imagem generada no programa RStudio).
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Os resultados do indice geral de Gower (Figura 14 do capitulo 1) mostram que ha pouca
dissimilaridade entre AR e os blocos de Urucu, Araracanga e Jurua (valores de 0,155, 0,164 ¢
0,171, respectivamente). No entanto, mesmo que esses valores de dissimilaridade sejam baixos,
a maior parte das covariaveis que tiveram maiores correlacdes (Figura 26) também tiveram
maiores contribui¢des de valores de indices de dissimilaridade em relagao ao indice geral de
Gower (RSP, CI, MRVBF, MRRTF, LF) (Figura 14 do capitulo 1).

Como apenas o RF obteve valores na modelagem significativos em relagao a RT,
somente foi mostrada a importancia das covariaveis para efetuar predi¢cdes dos atributos em
superficie e subsuperficie fornecida pelo modelo RF apresentada na Figura 27. A importancia
das correlagdes para areia em superficie e subsuperficie e silte em superficie e subsuperficie
refere-se ao conjunto de dados de AR, j& para argila ao conjunto de dados de AT. Suas
correlagcdes com os atributos (Figura 26), também variaram quanto ao ranking de importancia
referido pelo modelo.

Figura 27. Importancia das covariaveis preditoras para os atributos avaliados no modelo RF.
(A) Areia Surf (B); Areia Sub; (C) Silte Surf; (D) Silte Sub; (E) Argila Surf; (F) Argila
Sub. *Surf- superficie; Sub- subsuperficie. (imagem generada no programa RStudio).

Os atributos morfométricos do relevo podem auxiliar na discriminagdo e delimitacao
das unidades de mapeamento de solos, bem como das fragdes texturais do solo. Em suma, a
questdo € se as correlacdes entre as covariaveis de relevo e as fracdes texturais seguem um
conhecimento existente ao longo da regido do estudo. Em geral, tanto os valores dos
coeficientes de correlacdo encontrados, quanto as covaridveis mais importantes associadas a
composi¢ao granulométrica nesse estudo, coincidem com as informagdes e hipoteses levantadas
no projeto RADAMBRASIL (1978), bem como do estudo de Villela (2013), Ceddia et al.
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(2015) e Ceddia et al. (2017), onde verificou-se que o material de origem, relevo, vegetacao e
clima, atuaram de forma interdependente, explicando a relagdo dos tipos de solo e seus
respectivos atributos. Estas mesmas covaridveis foram contextualizadas no modelo Soil-Relief-
Vegetation (SRV) da Figura 28, que representa uma adaptagdo ao apresentado por Ceddia et al.
(2015).

Em geral, as covariaveis CI, LF, BandP, RSP e ProfC, foram definidas como as mais
importantes na predicao de areia. O indice de convergéncia, representou o comportamento do
escoamento superficial, que foi influenciado principalmente pelas formas dos relevos
(landforms- LF). Os teores de areia, sdo mais elevados principalmente nas regides das calhas
dos rios, onde os valores negativos de CI, determinam principalmente as areas convergentes
referentes aos canais de baixada. Os valores positivos de CI indicam as areas divergentes, onde
predominam os topos bem drenados e os topos de encostas, a partir dos quais o escoamento
superficial ocorre em todas as diregdes. Nessas regides os teores de areia sao menores. O RSP
pode ser aplicado para identificar caracteristicas topograficas. Seus valores variam de 0 a 1. Os
valores mais proximos a 0 sdo caracterizados pelas regides de baixadas, compondo os vales em
V e U, que possuem altos teores de areia. Os valores mais proximos de 1 representam os
declives superiores e topos de cume com baixos teores de areia. A curvatura do perfil (ProfC),
expressou principalmente a diferenca entre curvaturas convexas das concavas, influenciando a
velocidade do fluxo superficial das partes mais elevadas para as mais baixas (Figura 28 A).
Permitiu, além disso, maior poder discriminatério para os solos de topo de elevagdo, na
distingdo entre os solos bem drenados (superficies convexas) e os ambientes imperfeitamente
drenados (superficies planas). Os vales em formato de V também foram identificados com
maior facilidade por meio das superficies concavas identificadas no modelo.

As covaridveis MRRTF, TWI, MRVBEF e ProfC, possuem correlagdes positivas com o
silte. Os topos planos de altitude sdo representados pelos valores altos de MRRTF e os fundos
de vale de encostas, definidos pelos maiores valores de MRVBF. Essas covaridveis associadas
a TWI, que caracteriza a distribuigdo espacial das zonas de saturacdo superficial, acrescentam
importantes informagdes referentes principalmente as 4areas com a presenga de solos
hidromorficos. Essas areas sdao destacadas pelos teores de silte mais elevados (Figura 28 B),
onde se encontram as regides de baixadas (MU2 - Gleissolos) e as regides de topos planos de
altitude (MU4 - Argissolos acinzentados e Gleissolos). A curvatura do perfil auxiliou também
no complemento nas regides de solos bem drenados (superficies convexas) e os ambientes
imperfeitamente drenados (superficies planas), principalmente em subsuperficie.

A combinacao das covariaveis Slope e TWI, permitiu identificar as regides com maiores
teores de argila, onde se encontram as unidades MUl e MU3. As regidoes MUI1 sao
representadas por encostas com declividade mais acentuadas e geralmente mais proximas das
grandes redes de drenagem onde a declividade possui influéncia sobre a velocidade dos fluxos
superficiais e subsuperficiais. A declividade tem grande potencial de auxiliar na predi¢do dos
solos Argissolos vermelho amarelo, onde predomina os maiores teores de argila. A unidade
MU3 sdo as regides de topos bem drenados onde encontramos areas de encostas mais suaves e
relevo relativamente plano a suave ondulado com boa drenagem, também com teores de argila
elevados, compondo os Argissolos amarelos (Figura 28 C).

Algumas dessas covariaveis, também aparecem como importantes na predi¢ao da fracao
de textura do solo em outros trabalhos. Adhikari et al. (2013), destacaram os preditores slope e
TWI em 80% de importancia ao prever argila em superficie (0 a 30 cm) e as covaridveis TWI
e MRVBF na predi¢ao de silte. No mapeamento de textura do solo em regides aridas do Ira,
Mehrabi-gohari et al. (2019) também destacaram o TWI como uma das covaridveis mais
importantes na predicdo de argila e o TWI e MRVBF na predi¢do de silte, considerando
principalmente o TWI como uma variavel preditiva significativa no modelo de predicao da
fragdo de silte.
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Acredita-se que a bandaP foi selecionada como covaridavel importante no modelo RF de
areia e argila em superficie, devido as caracteristicas distintas dessas duas fragdes e pelo fato
desse comprimento de onda ter a capacidade de penetrar no dossel da floresta, interagindo
principalmente com a radiagdo eletromagnética da superficie do solo. O coeficiente de
retroespalhamento da bandaP teve correlagdo positiva com a argila e negativa com a areia.

A

Figura 28. Relagdo solo- relevo- vegetagao para areia (A), silte (B) e argila (C). Seta verde -
correlagdo positiva com a covariavel; seta vermelha- correlagdo negativa com a covariavel.
Fac- Floresta Tropical Aberta de Planicie Inundada; Fda- Floresta Tropical Densa de Terras
Altas; Fdb- Floresta Tropical Aberta de Planalto; APf{- Planicies fluviais; C11- Areas bem
drenadas em topo plano; T21- Interflivios Tabulares; EP2 - Superficies biplanicies-
planicies. H.S.—Sedimentos Holocénicos; P.S.—Sedimentos Pleistoceno. (Fonte:
modificado CEDDIA et al. 2015).
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4.5.3 Comparaciao de modelos preditivos

O desempenho dos modelos de AM ¢ apresentado nas Tabelas 12, 13, 14 e 15. Nas
tabelas 12, 13 e 14 os atributos sdo avaliados quanto ao conjunto de dados de AR e na Tabela
15 quanto ao conjunto de dados em AT. Em todas as tabelas, podemos avaliar como os
algoritmos sdo afetados pelo tipo de conjuntos de dados utilizados (AR e AT), bem como a
efeito dos métodos de selecao de covariaveis para etapa de modelagem dos algoritmos (PCS —
Selecdo Prévia de Covariaveis ¢ WM - Wrapper Method). Para uma melhor visualizagao,
também podemos observar o comportamento dos dados de treino e validagao do algoritmo RF
nos graficos de dispersao dos atributos observado vs. estimado nas Figuras 29, 30, 31, 32 ¢ 33.

Analisando areia em superficie, os melhores valores de predicdo se encontram no
conjunto de dados de AR pelo algoritmo RF selecionando previamente as covariaveis (PCS).
Os blocos Urucu e Jurua sdo as regides com menores erros métricos € maiores R?. Destaca-se
que a regido de Jurud ¢ a area mais distante da area de referéncia e de mais dificil acesso, além
disso, onde a estatistica dos atributos ¢ mais diferente. Logo, para estimar areia em subsuperficie
a melhor predigdo foi observada no bloco de urucu (bloco que envolve a area de referéncia).
Nesse caso o melhor resultado foi obtido usando conjunto de dados AR e deixando todas as
covariaveis disponiveis para o algoritmo (WM). Os valores de R? variaram de 0,24 a 0,31 para
os blocos de Urucu e Urucu + Jurua em superficie e 0,25 a 0,36 em subsuperficie. Os erros
RMSE e MAE para areia em superficie variaram de 131,95g kg'a 143,59g kg e 113,65g kg
a120,15g kg!, respectivamente. Os erros RMSE e MAE para areia em subsuperficie variaram
de 137,05gkg'a158,11gkg'e 113,82gkg! a 134,07g kg 'respectivamente (Tabela 12, Figuras
29 e 30).

O silte, foi o atributo que apresentou os melhores resultados utilizando o algortimo RF.
Os valores de R? em superficie foram de 0,58, 0,37 e 0,52 e em subsuperficie 0,51, 0,41, 0,56
nos blocos de Urucu, Araracanga e Jurud respectivamente. Tanto em superficie quanto em
subsuperficie, os melhores resultados foram encontrados utilizando a abordagem de AR -
combinado com o método de selecdo prévia de covaridveis (PCS). Os erros métricos em
superficie variaram de 120,78 a 155,23 para o RMSE e 99,50 a 131,16 para o MAE, ja em
subsuperficie, 88,62g kg a 90,04g kg para RMSE e 71,49¢ kg a 74,73g kg'! para MAE
(Tabela 13, Figuras 31 e 32).

A argila, foi a fracdo que apresentou o pior resultado, sendo melhor predita pela
abordagem de AT com as covariaveis previamente selecionadas (PCS) tanto em superficie
quanto em subsuperficie. Os valores de R2, RMSE e MAE foram de 0,23, 64,79g kg™!, 50,16g
kgle 0,31, 106,90g kg'!, 81,17g kg™, em superficie e subsuperficie respectivamente (Tabela
15 e Figura 33).

Comparando os resultados de predigao das fragdes areia, silte e argila deste estudo com
a literatura, € possivel observar que os valores de acuracia sdo razoaveis, diante das dificuldades
impostas pela regido e da baixa densidade amostral disponivel (0,011 amostras/km?).

LieB et al. (2012) utilizando random forest, com densidade de amostragem de 1,87 perfis
km? conseguiram explicar 30% da variagdo da areia e 43% da argila, na camada superficial dos
solos, por meio do uso de atributos morfométricos. Bhering et al. (2016) utilizaram dois
conjuntos de dados com resolugdo de modelo digital de 30 e 90m e explicaram 44 e 40% e 45
e 46%, na predicao de areia e argila respectivamente. Os autores destacaram que a resolugao
espacial das covariaveis preditoras tiveram pouca influéncia sobre a predi¢cao dos atributos, e a
abordagem por Random Forest apresentou potencial de utilizagdo para estimar atributos do
solo. Akpa et al. (2014), com densidade de amostragem de 0,001 perfis km? e utilizando random
forest estimaram valores na camada superficial do solode 0 a I5cmde 16 a53,21a48¢21 a
26% da variacdo nos teores de argila, areia e silte respectivamente. Vaysse & Lagacherie,
(2015) com densidade de amostragem de 0,07 perfis km? e atributos morfométricos, dados
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geologicos, climaticos e dados da imagem Landsat 7 explicaram 33 a 35% da variagdo de areia
e 31 a 35% de argila. Chagas et al. (2016) na modelagem de areia, silte e argila com random
forest € com uso de covariaveis ambientais (razoes de bandas, NDVI, Clay minerals, dentre
outros derivados de imagem Landsat 5) explicaram 63, 56 e 25% da variabilidade espacial de
areia, argila e silte respectivamente.

De forma geral, os algoritmos RT ¢ SVM ndo tiveram valores muito bons de R?,
diferentemente de Mehrabi-gohari et al. (2019), que usando RT obteve bons resultados no
mapeamento de textura do solo em regides aridas do Ira, sendo R? para a argila entre 0,68 e
0,51, para a areia 0,70 e 0,51 e silte 0,63-0,51. Pinheiro et al. (2018) também encontraram bom
desempenho na aplicagdo do modelo de arvore de regressio em conjunto de dados
harmonizados, com valores de 0,52 para argila na camada 0,00-0,05 m, ¢ 0,69 para silte na
camada de 0,05-0,15 camada m e R? maiores que 0,52 em areia. Kovacevic et al. (2010)
utilizando algoritmo SVR obtiveram na predi¢ao de areia R* 0,59 e argila R* 0,76.

Dentre varios fatores, ha um consenso na literatura que o fraco desempenho dos modelos
geralmente ¢ devido a baixa densidade de amostragem.
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Tabela 12. Acuracia dos algoritmos de AM usando o conjunto de dados de area de referéncia (AR) Areia.

RT RF SVM

ATRIBUTOS DATA R? RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE
T 0,34 124,63 96,08 0,93 67,59 53,65 0,47 113,35 91,67

VU 0,09 144,21 117,44 0,24 131,95 113,65 0,07 141,41 125,11

Areia Surf PCS VUA 0,03 165,44 129,18 0,19 140,60 116,81 0,01 162,06 140,10
A% 0,01 176,78 135,46 0,24 143,59 120,15 0,08 173,02 149,45

vuJ 0,03 166,08 128,63 0,31 138,09 119,00 0,12 162,56 141,28

T 0,36 122,20 96,81 0,94 67,14 53,93 0,57 106,18 86,47

VU 0,21 132,60 103,71 0,20 132,26 114,97 0,04 144,79 129,51

Areia Surf WM VUA 0,06 164,81 128,25 0,18 141,60 116,76 0,20 140,00 118,36
A% 0,03 175,96 132,01 0,19 148,08 123,59 0,19 145,37 123,52

vuJ 0,09 157,57 113,77 0,22 143,72 125,04 0,08 151,27 134,70

T 0,45 114,43 90,63 0,92 63,85 50,63 0,47 113,51 95,48

VU 0,09 161,85 137,87 0,24 147,39 126,58 0,20 148,15 126,38

Areia Sub PCS VUA 0,01 181,34 152,47 0,15 163,02 140,97 0,18 166,08 141,00
v 0,00 190,00 155,52 0,11 165,91 143,28 0,24 168,50 139,67

vul 0,02 179,18 145,01 0,17 154,95 132,64 0,21 155.50 127,30

T 0,48 111,43 87,06 0,92 64,37 51,11 0,57 105,72 86,38

VU 0,14 159,06 133,47 0,36 137,05 113,82 0,13 154,29 128,75

Areia Sub WM VUA 0,05 181,84 155,73 0,25 158,11 134,07 0,15 173,11 146,64
v 0,00 194,35 163,99 0,16 161,85 138,48 0,17 167,05 141,37

vuJ 0,03 183,01 149,50 0,25 147,25 123,99 0,17 148,60 124,70

PCS - Selegdo de Covariaveis Anteriores; WM - Método Wrapper; T: Conjunto de dados de treinamento; V: conjunto de dados de validagdo; VU: validagdo do bloco
Urucu; VUA: validago do bloco Urucu/Araracanga; V: valida¢do do bloco Urucu/Araracanga/Jurud; VUIJ: validag¢ao do bloco Urucu/Jurua. RT: arvore de regressao; RF:
floresta aleatoria; SVM: maquina de vetores de suporte.



Tabela 13. Acuracia dos algoritmos de AM usando o conjunto de dados de area de referéncia (AR) para Silte.

RT RF SVM

ATRIBUTOS DATA R? RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE
T 0,49 93,12 72,31 0,91 56,79 43,59 0,50 93,10 71,32
VU 0,19 163,88 138,90 0,58 130,93 112,79 0,33 130,12 107,02

Silte Surf PCS VUA 0,07 154,96 129,70 0,37 120,78 99,50 0,17 175,88 123,11
v 0,07 175,06 144,43 0,36 140,78 114,20 0,28 185,24 133,30
vuJ 0,18 189,07 158,10 0,52 155,23 131,16 0,38 156,24 124,62

T 0,46 95,43 73,60 0,92 55,86 42,90 0,58 87,55 65,19
VU 0,26 163,90 144,15 0,46 139,14 120,85 0,24 143,20 122,14

Silte Surf WM VUA 0,06 157,48 136,16 0,26 128,44 106,70 0,13 149,53 119,28
v 0,08 174,84 149,59 0,26 149,18 122,41 0,22 159,14 128,22

vuJ 0,26 186,22 161,73 0,42 164,33 140,48 0,26 158,37 134,31

T 0,47 73,28 58,41 0,91 43,95 32,84 0,39 79,86 61,66

VU 0,36 90,34 72,33 0,51 89,04 71,49 0,38 91,90 77,29

Silte Sub PCS VUA 0,38 86,52 72,32 0,41 88,62 73,72 0,33 111,76 91,59
v 0,26 99,93 80,22 0,46 89,39 74,73 0,39 131,27 101,27

vuJ 0,22 106,81 83,93 0,56 90,04 73,35 0,39 126,38 93,81

T 0,49 72,17 57,35 0,92 43,83 32,80 0,53 72,01 56,70

VU 0,35 89,71 72,40 0,42 93,02 74,63 0,42 84,22 67,87

Silte Sub WM VUA 0,33 89,52 73,82 0,31 93,09 76,26 0,39 91,14 76,04
v 0,22 101,84 81,57 0,37 94,71 78,93 0,39 115,79 89,47

vuJ 0,21 106,75 83,70 0,50 95,33 78,74 0,37 120,78 88,56

PCS - Selegdo de Covariaveis Anteriores; WM - Método Wrapper; T: Conjunto de dados de treinamento; V: conjunto de dados de validagdo; VU: validagdo do bloco
Urucu; VUA: validacdo do bloco Urucu/Araracanga; V: validagdo do bloco Urucu/Araracanga/Jurud; VUJ: validacdo do bloco Urucu/Jurua. RT: arvore de regressao; RF:
floresta aleatoria; SVM: maquina de vetores de suporte.



Tabela 14. Acuracia dos algoritmos de AM usando o conjunto de dados de area de referéncia (AR) para Argila.

RT RF SVM

ATRIBUTOS DATA R? RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE
T 0,53 55,62 41,81 0,91 31,00 23,39 0,47 61,33 45,55

VU 0,09 73,66 59,19 0,24 71,52 59,91 0,21 67,02 53,50

Argila Surf PCS VUA 0,04 90,00 70,97 0,02 92,19 72,47 0,08 115,35 73,04
v 0,03 90,96 73,81 0,02 92,45 73,84 0,04 111,00 73,09

vuJ 0,06 78,66 65,49 0,19 76,38 64,28 0,17 69,17 57,33

T 0,54 54,99 40,35 0,92 31,15 23,51 0,56 56,22 41,10

VU 0,08 74,09 59,95 0,18 71,21 59,87 0,27 65,19 50,25

Argila Surf WM VUA 0,04 89,95 70,40 0,02 91,54 71,99 0,17 82,31 61,32
v 0,03 90,92 73,31 0,02 91,24 72,95 0,10 96,26 72,56

vuJ 0,05 78,99 66,10 0,15 75,02 63,57 0,15 91,00 68,36

T 0,61 67,08 53,46 0,91 39,92 30,50 0,58 70,11 52,14

VU 0,16 119,24 90,48 0,20 114,50 86,75 0,14 120,00 93,82

Argila Sub PCS VUA 0,02 136,87 101,37 0,08 122,28 95,36 0,17 117,28 95,30
v 0,02 130,98 93,54 0,07 116,48 89,68 0,13 113,43 92,55

VuJ 0,15 113,33 81,42 0,18 107,22 80,31 0,12 114,06 90,20

T 0,62 65,74 52,30 0,92 38,92 29,74 0,65 65,90 49,20

VU 0,02 138,97 103,56 0,18 115,89 87,83 0,07 128,03 99,55

Argila Sub WM VUA 0,00 146,94 111,05 0,08 120,79 93,80 0,14 118,69 93,12
v 0,00 140,81 104,34 0,07 114,86 88,35 0,03 152,95 116,13
VuJ 0,03 131,32 95,44 0,17 108,00 81,22 0,02 170,86 131,05

PCS - Selegdo de Covariaveis Anteriores; WM - Método Wrapper; T: Conjunto de dados de treinamento; V: conjunto de dados de validagdo; VU: validagdo do bloco
Urucu; VUA: validagdo do bloco Urucu/Araracanga; V: validagdo do bloco Urucu/Araracanga/Jurua; VUJ: validagdo do bloco Urucu/Jurud. RT: arvore de regressdo; RF:
floresta aleatoria; SVM: maquina de vetores de suporte.



Tabela 15. Acuracia dos algoritmos de AM usando o conjunto de dados Area Total (AT) para areia, silte e argila.

RT RF SVM

ATTRIBUTES DATA R? RMSE MAE R? RMSE MAE R? RMSE MAE
Areia Surf PCS T114 0,51 104,54 79,07 0,93 62,17 49,06 0,52 105,63 84,05
V37 0,00 198,21 152,76 0.11 161,29 124,46 0,15 163,40 127,98

Areia Surf WM T114 0,51 104,54 79,07 0,94 64,03 50,25 0,77 73,35 44,26
V37 0,00 198,21 152,76 0,13 159,76 124,81 0,03 209,14 158,38

Areia Sub PCS T114 0,54 97,51 80,50 0,93 58,48 47,98 0,40 113,73 94,53
V37 0,03 201,98 148,69 0,23 174,62 137,93 0,21 180,93 138,08

Areia Sub WM T114 0,55 97,35 80,07 0,95 59,01 48,27 0,81 64,91 41,40
V37 0,03 202,34 148,76 0,22 177,14 145,21 0,19 207,12 162,41

Silte Surf PCS T114 0,58 89,40 69,27 0,91 53,32 41,17 0,50 98,00 78,58
V37 0,04 181,86 140,19 0,14 147,62 113,70 0,20 142,71 108,66

Silte Surf WM T114 0,92 54,47 42,50 0,92 54,47 42,50 0,60 89,56 72,23
V37 0,17 144,92 111,63 0,17 144,92 111,63 0,14 147,47 112,04

Silte Sub PCS T114 0,49 71,55 57,04 0,91 39,51 31,47 0,42 76,60 61,36
V37 0,06 123,68 97,63 0,03 120,87 98,83 0,29 102,91 79,98

Silte Sub WM T114 0,51 69,49 55,04 0,92 38,62 30,06 0,55 69,35 54,23
V37 0,04 126,21 99,85 0,06 116,38 94,03 0,21 107,44 84,62

Argila Surf PCS T114 0,56 58,72 44,86 0,91 34,38 25,29 0,59 60,07 46,72
V37 0,23 71,54 58,13 0,23 64,79 50,16 0,15 70,18 52,70

Argila Surf WM T114 0,58 57,46 43,43 0,92 33,47 25,53 0,65 56,09 42,48
V37 0,20 74,62 62,48 0,21 65,24 48,36 0,12 80,70 62,14

Argila Sub PCS T114 0,54 70,82 55,10 0,93 38,97 30,26 0,57 70,58 56,11
V37 0,19 117,26 94,70 0,31 106,90 81,17 0,29 114,94 92,21

Argila Sub WM T114 0,51 73,71 58,79 0,93 39,40 30,31 0,61 68,41 53,36
V37 0,21 116,46 93,56 0,30 107,88 82,67 0,26 122,35 94,83

PCS - Selegao de Covariaveis Anteriores; WM - Método Wrapper; T: Conjunto de dados de treinamento; V: conjunto de dados de validagdo; RT: arvore de regressdo;
RF: floresta aleatoria; SVM: maquina de vetores de suporte.
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Figura 29. Ajuste linear do modelo de RF para dados de treinamento e validacdes de Areia A
(em superficie na RA). (a) Ajuste linear dos dados de treinamento do modelo de RF; (b)
Ajuste linear do modelo de RF para dados de validagdo de Urucu; (c) Ajuste linear do
modelo de RF para dados de validacao de Urucu/ Araracanga (d) Ajuste linear do modelo
de RF para dados de validagdao de Urucu/Jurud; (e) Ajuste linear do modelo de RF para
dados de validagao de Urucu/Araracanga/Jurua. (imagens geradas no programa RStudio).
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Figura 30. Ajuste linear do modelo de RF para dados de treinamento e validag¢des de Areia B
(em subsuperficie) na RA. (a) Ajuste linear dos dados de treinamento do modelo de RF;
(b) Ajuste linear do modelo de RF para dados de validagdo de Urucu; (c) Ajuste linear do
modelo de RF para dados de validagao de Urucu/Araracanga (d) Ajuste linear do modelo
de RF para dados de validagdo de Urucu/Jurud. (imagens geradas no programa RStudio).
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Figura 31. Ajuste linear do modelo de RF para dados de treinamento e validagdes de Silte A
(em superficie) na RA. (a) Ajuste linear dos dados de treinamento do modelo de RF; (b)
Ajuste linear do modelo de RF para dados de validacdo de Urucu; (c) Ajuste linear do
modelo de RF para dados de validagdo de Urucu/Araracanga (d) Ajuste linear do modelo
de RF para dados de validacao de Urucu/Jurua. (imagens geradas no programa RStudio).
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Figura 32. Ajuste linear do modelo de RF para dados de treinamento e validagdes de Silte B
(em subsuperficie) na RA. (a) Ajuste linear dos dados de treinamento do modelo de RF;
(b) Ajuste linear do modelo de RF para dados de validagdo de Urucu; (c) Ajuste linear do
modelo de RF para dados de validacao de Urucu/ Araracanga (d) Ajuste linear do modelo
de RF para dados de validagdao de Urucu/Jurud; (e) Ajuste linear do modelo de RF para
dados de validagao de Urucu/Araracanga/Jurua. (imagens geradas no programa RStudio).
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Figura 33. Ajuste linear do modelo de RF para dados de treinamento e validacdes de Argila A
(em superficie) e Argila B (em subsuperficie) na TA. (a) Ajuste linear dos dados de
treinamento do modelo de RF ArgilaA; (b) Ajuste linear do modelo de RF para dados de
validacao area total ArgilaA: (c¢) Ajuste linear dos dados de treinamento do modelo de RF
ArgilaB; (d) Ajuste linear do modelo de RF para dados de validagdo area total ArgilaB.
(imagens geradas no programa RStudio).

4.5.4 Predicao espacial de areia, silte e argila

Os mapas finais preditos dos atributos do solo foi utilizando o algoritmo RF e sdo
apresentados nas Figuras 34, 35, 36, 37, 38 e 39.

Os menores valores de areia, sdo preditos nos topos planos hidromorficos e as areas com
declividades mais acentuadas. Os maiores teores de areia estdo presentes nas regioes de varzea,
proximas as calhas dos grandes rios e igarapés e terragos no entorno do curso d’agua principal,
(vales em formato U), bem como nos vales mais encaixados (vales em formato V) das regides
de encostas. Esses ambientes sdo caracterizados pelo acimulo de sedimentos arenosos
proveniente dos processos erosivos naturais, tornando as baixadas entulhadas. Nessas regioes,
os solos predominantes sao classificados como Gleissolos Héaplicos e Cambissolos Fluvicos e
Haplicos (MU2). Em toda a drea mapeada os teores de areia variaram de 302,79 a 720,60 g kg
! para areia em superficie (Figura 34) e 211,56 a 634,59 g kg'! para areia em subsuperficie
(Figura 35).

A fracdo de silte (Figura 36 e 37) € o atributo que mais expressa o padrdo na paisagem,
os maiores teores sdo encontrados nas regides de topos planos hidromorficos. Ocorrem,
geralmente, nas maiores elevacdes da area de estudo, associados aos divisores das bacias
hidrogréficas, onde o relevo plano e a drenagem insuficiente, caracterizam essas regioes
representadas pela unidade MU4 onde ha o predominio dos Argissolos acinzentados e
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Gleissolos Haplicos. Nas regides de baixada também sdao encontrados valores relevantes, onde
encontram-se Gleissolos Haplicos (MU2).

Nas Figuras 38 e 39, observa-se que os maiores teores de argila ocorrem nas areas de
encostas declivosas e topos bem drenados. Esses teores aumentam em subsuperficie, variando
de 154,22 a 458,17 gkg™! (Figura 39). O sensivel aumento de argila em profundidade é coerente
com a observagao de ocorréncia de solos da ordem Argissolos, os quais apresentam horizonte
diagnostico B textural (Bt). Essas regidoes sao representadas pelas unidades de mapeamento
MUI1 e MU3 onde ha predominio dos solos Argissolos vermelho amarelo e Argissolos amarelo.

Os resultados espaciais das fragdes de textura encontrados nesse estudo corroboram com
os resultados de Ceddia et al., (2017) realizados na mesma regido de estudo.

Figura 34. Predicdo espacial de areia em superficie. (A) bloco Urucu, (B) bloco Araracanga e
(C) bloco Jurua.
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Figura 35. Predigdo espacial de areia em subsuperficie. A) bloco Urucu, (B) bloco Araracanga
e (C) bloco Jurua.

Figura 36. Predicao espacial de silte em superficie. A) bloco Urucu, (B) bloco Araracanga e
(C) bloco Jurua.
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Figura 37. Predi¢do espacial de silte em subsuperficie. A) bloco Urucu, (B) bloco Araracanga e (C)
bloco Jurua.

Figura 38. Predi¢do espacial de argila em superficie para area total.
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Figura 39. Predi¢do espacial de argila em subsuperficie para area total.
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4.6 CONCLUSOES

Apesar da limitagdo de pontos de observagao da composi¢ao granulométrica do solo
disponiveis (0,01 amostras / km?), além da distribuicdo espacial irregular ao longo da area
remota na regiao, foi possivel gerar mapas com boas métricas de textura do solo em superficie
e subsuperficie utilizando algoritmos de AM associados a covariaveis de relevo e sensoriamento
remoto.

No geral, com excecdo da argila, o conjunto de dados baseado no uso da area de
referéncia (AR) obteve os melhores resultados de predigao.

A partir dos atributos morfométricos derivados do MDE, foi possivel estabelecer
relacdes entre as fragdes granulométricas e a paisagem. O método de selecdo de covariaveis
(PCS), obteve no geral, melhores resultados no mapeamento da composicao granulométrica do
solo. As covaridveis que exerceram maior influéncia na distribuigdo da composi¢ao
granulométrica do solo na regido foram: CI, LF, MRRTF, MRVBF, TWI, SLOPE, ProfC, para
areia, silte e argila, além da bandaP, particularmente no caso das fracdes de areia e argila.

O coeficiente de retroespalhamento da banda P foi considerado como covariavel
importante para predicdo de areia e argila em superficie pelo modelo de random forest,
mostrando seu uso potencial na modelagem desses atributos.

Com base nas analises realizadas, o algoritmo Random Forest apresentou desempenho
geral superior na predicdo da composi¢do granulométrica do solo. A melhor predi¢do foi
estimada para silte em superficie e em subsuperficie para as regides dos blocos de Urucu e
Jurua.

89



5. CONCLUSOES GERAIS

Este trabalho investigou o uso de covaridveis ambientais de fontes como modelos de
elevagdo e imagens de radar, e o conceito de area de referéncia, para mapear os atributos do
solo (estoque de carbono e composi¢ao granulométrica), e entender melhor a relagdo solo-
paisagem em uma regido remota de exploracdo de Petroleo e Gas na Amazodnia Central.

Os resultados obtidos nesse estudo dao suporte a hipdtese de que o mapeamento digital
de atributos do solo, a partir de uma area de referéncia, associada as técnicas de AM, pode ser
utilizado como alternativa no mapeamento para dimensdes de areas mais extensas da paisagem.

Com base nas andlises realizadas, o modelo Random Forest apresentou desempenho
superior para todos os atributos preditos. No geral, os melhores ajustes € menores erros métricos
foram feitos para estoque de carbono a 100cm de profundidade (SOC100) e para silte em
superficie e subsuperficie.

Os resultados mostram, ndo sé a importancia dos algoritmos de AM para mapear os
atributos do solo, como também do uso de conhecimento pedoldgico especializado gerado em
uma AR, para apoiar a selecdo de covariaveis ambientais, antes de calibrar os algoritmos de
AM. Os algoritmos de AM testados e os métodos de selecdo de covaridveis mostraram que
mesmo com poucos dados e uma area muito grande e remota, bons resultados podem ser
obtidos.

Sugere-se, como forma de comparacdo e potencialidade dos dados, a investigacdo de
novas técnicas de aprendizado de maquina, como, por exemplo, arvores de regressao
impulsionadas (BRT), gradient boosting, ou Deep learning, caso a quantidade de dados aumente
significativamente. Assim, podera verificar se a estimativa dos atributos do solo sofre
diferenciag¢do ao ser modelada por diferentes algoritmos.
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