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RESUMO: A Pedometria e o Mapeamento
Digital de Solos ocupam um lugar importante
na ciéncia do solo. Este ramo da pedologia,
trata de estudar aspectos dos solos através de
céalculos e modelos estatisticos e geoestatisticos.
Atualmente tem sofrido um grande avango em
funcdo de novas tecnologias disponiveis em
varios niveis, como novas ferramentas, novos
sensores, etc. A espectroscopia, 0os modelos
digitais de elevacdo, e outros sensores tem
disponibilizado farto material para a andlise
matematica pedoldgica, ou pedometria. A
capacidade de atualizar mapeamentos com
rapidez, de gerar novos mapas e com isso novas
interpretacdes, também tem contribuido para

Resultados Econémicos e de Sustentabilidade nos Sistemas nas Ciéncias Agrarias 2

MAPEAMENTO DE SOLOS

este avango da pedometria. E de fato, o ramo
da ciéncia do solo que mais tem tidos avancos
neste século. Assim, iniciativas em validar e
implementar técnicas de mapeamento digital de
solos e interpretacbes técnicas, disseminar o
conhecimento em uso e conservagéo do solo e
da agua devem ser encorajadas, tendo em vista
0 cenario atual para uma agricultura de base
sustentavel ao produtor rural, em prol do aumento
da producéo, diversificagdo e competitividade da
atividade agropecuaria, em consonancia com as
acoes do Programa Nacional de Levantamento e
Interpretacé@o de Solos (PronaSolos).
PALAVRAS - CHAVE: Pedometria,
Pronasolos

MDS,

PEDROMETRICS AND DIGITAL
MAPPING: CONTRIBUTIONS TO SOIL
CLASSIFICATION AND MAPPING

ABSTRACT: Pedometrics and Digital soil
mapping are very important in soil science. This
this branch of pedology uses to study soils aspects
by calculations and statistics and geostatistics
models. Nowadays, new technologies available in
several levels supportd by new tools and sensors
improve in pedometrics science. Spectroscopy,
digital elevation models, and others, produce wide
material to pedological mathematical analysis,
pedometrics. The capacity to update soil maps,
to create new data and new interpretations, have
account to improve the pedometrics. In fact, it is
the part of soil science with more advances in
the past years. So, introduce and validate these
digital soil mapping techniques and intepretations
must be encouraged to answer the sustainable
agriculture demands, as well as to accord with
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the objectivesof the National Soil Program (Pronasolos).
KEYWORDS: Pedometrics, DEM ,PronaSolos

11 INTRODUGCAO

A pedologia é o estudo do solo em sua posi¢éo natural, comumente subdividida em
morfologia, fatores e processos de formacao, classificacdo e mapeamento (Bockhein et
al., 2005). Pensar pedologia buscando formular e resolver questdes através de técnicas
matematicas e estatistica, &€ pedometria e, portanto, sdo areas intimamente relacionadas
(Minasny et al., 2014). Um foco importante da pedometria é a capacidade de mapear.
Nesse contexto entra 0 mapeamento digital, no qual modelos sdo aplicados na predicéo
espacial de classes e propriedades do solo com erros conhecidos.

Estruturalmente, a Pedometria e 0 Mapeamento Digital de Solos (MDS) passaram a
fazer parte de associacdes cientificas em diferentes momentos no mundo. Em 1988 surge
o grupo de trabalho em pedometria na International Society of Soil Sciences (ISSS). Na
International Union of Soil Sciences (IUSS), é estabelecida como comissao 1.6 nominada
Pedometrics em 2004 (Pedometrics.org; Minasy et al. 2014). No Brasil, a Sociedade
Brasileira de Ciéncia do Solo (SBCS), criou a comissao de pedometria em 2009 (Oliveira
et al., 2015).

O termo Pedometria foi oficialmente cunhado por A.B. McBratney. A palavra é
um neologismo derivado de duas palavras gregas pedos e metron, as quais significam
respectivamente, solo e medicdo. O radical do termo é semelhante ao usado em outros
campos de aplicacdo da estatistica, como abiometria, psicometria, econometria, dentre
outros (Preface of Geoderma, 1994: 62 e Minasy et al., 2014). Neste sentido, a Pedometria
€ a aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos para o estudo da distribuigcéo,
organizagao e génese de solos com base em suas caracteristicas numéricas.

O campo da Pedometria tem tido uma evolucdo constante e hoje pode ser definido
como uma ciéncia interdisciplinar com integracdo da Ciéncia do Solo, da Matematica e
Estatistica Aplicada e da Geolnformacéo, contudo néo limitada a isso, como pode ser visto
na Figura 01 abaixo (Pedometrics.org).
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Figura 01: Esquema da sobreposicao dos temas que envolvem Pedometria (Adaptado de
McBratney et al. (2003))

Pode ser considerado o resultado dos avangos e descobertas em novas tecnologias
(sensoriamento remoto proximal, orbital e sub-orbital, tecnologia da informacdo e de
equipamentos) e é importante enfatizar que a Pedometria € um campo da ciéncia
relativamente recente e em evolucédo quando comparado a outros campos ou subdisciplinas
da ciéncia do Solo.

Alguns topicos importantes na Pedometria sdo: Analise e modelagem espaco-
temporal da variacdo de propriedades do solo; Integracdo de dados em escalas variadas;
Modelagem solo-paisagem com andlise digital de terreno; Algoritmos quantitativos para
classificacdo de solos; Desenho amostral; incorporacéo de informag¢des ambientais
(Sensoriamento Remoto); e agricultura de precisdo (Pedometrics.org).

21 MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS (MDS)

O MDS é uma subdisciplina bem-sucedida da ciéncia do solo, com uma produgao
ativa de pesquisa (Minasny and McBratney, 2016). O sucesso do mapeamento digital do
solo é uma confluéncia de varios fatores, principalmente a partir do ano 2000. Entre eles
podemos citar:

+ aumento da disponibilidade de dados espaciais (modelo digital de elevacao —
MDE, imagens de satélite, geofisicos);

» disponibilidade de poder computacional para processar dados;

+  desenvolvimento de ferramentas de mineragéo de dados e SIG;
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+ inumeras aplicagdes da geoestatistica.

Além disso, houve um aumento na demanda global por dados espaciais, incluindo
avaliagbes de incertezas, e um rejuvenescimento de levantamentos de solo, contando com
instituicdes que disseminam tecnologias e conhecimento de mapeamento digital do solo.

Segundo McBratney etal. (2003) e Minasny & McBratney (2016), o MDS redne técnicas
quantitativas para predicdo espacial em mapeamento de solos. O modelo conceitual da
abordagem tradicional de mapeamento de solos pode e deve ser modernizado e atualizado
pelo uso de técnicas quantitativas contemporaneas e usando todo o conjunto de dados
ambientais disponiveis. As principais diferengas entre um mapeamento convencional e o
digital podem ser observados na Tabela 01 abaixo.

Convencional

Digital

Escala associada ao nivel de levantamento

Escala associada ao tamanho do pixel

Fatores de formagéo (conceito de catena)

Variaveis ambientais preditoras

Fotointerpretacdo e  levantamento de

reconhecimento

SR, atributos do terreno, dados geologicos

Nivel de informacéao ligado a escala

Nivel de informacéao ligado ao pixel

Dependéncia do  expert
conhecimento da area,...)

(experiéncia,

Influéncia do expert

Modelo mental (ndo reproduzivel)

Modelo matematico

Necessidade de coleta de Perfis e AE no
campo — Navegacao com fotos aéreas, GPS

Necessidade de coleta de Perfis e AE no
campo — Navegacao com imagens, GPS

Modelos discretos

Modelos continuos ou discretos

Mapeamento de classes de solos

Mapeamento de classes ou atributos

Normalmente sem avaliagéo de erro

Avalia¢éo de erro intrinseco ao processo

Modelo dirigido pelo conhecimento

Modelo dirigido pelos dados

Amostragem baseada em modelo ou

Amostragem livre esquema definido

Tabela 01. Principais diferencas e caracteristicas entre mapeamento de solos convencional e
mapeamento de solos digital (Adptado de Hengl, 2003)

Segundo Lagacherie & McBratney (2006), existem trés componentes principais em
MDS, a saber: a entrada de dados, o processamento e a saida de informacéo. Estes trés
componentes sdo sequenciais e podem ser definidos da seguinte maneira. A ‘Entrada de
Dados’ pode ser na forma de métodos de observacdo de campo e laboratério, incluindo
dados legados (mapas e perfis de solo) e novas observagbes usando técnicas estatisticas
de amostragem. O ‘Processamento’ deve ser encarado em termos espaciais e ndo-espaciais
de sistemas de inferéncia, incluindo modelos matematicos ou estatisticos relacionando as
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observagbes de solos com suas variaveis ambientais ou fatores do modelo ‘scorpan’. Ja
a ‘Saida de Informacgéo’ incorpora os sistemas de informacgéo espacial de solos, incluindo
modelos rasters de predicdo juntamente com a avaliagdo da incerteza. Esta saida pode
rapidamente ser atualizada e disponibilizada com a entrada de novos dados.

Esses trés componentes sdo complexos e podem estar subdivididos em outros
componentes menores, de acordo com as caracteristicas das areas estudadas, da
disponibilidade de dados e da finalidade dos estudos.

31 A ABORDAGEM PEDOMETRICA NA COLETA DE DADOS

Segundo Carvalho Jr et al. (2014a), o Desenho Amostral é uma atividade de escritorio
inicial, juntamente com a busca de informagdes legadas e dados de sensoriamento remoto,
entre outros. Ap6s definidas as principais variaveis relacionadas ao objeto de estudo,
o desenho amostral deve buscar selecionar pontos que representem a distribuicdo das
variaveis, ou seja, criar um subconjunto de dados que seja representativo da populacéo
total.

Diferentemente do mapeamento convencional, no mapeamento digital de solos
muita ateng¢éo tem sido dada para otimizag@o da amostragem, utilizando diferentes métodos
como: amostragem aleatéria; amostragem aleatéria estratificada; andlise multivariada;
l6gica fuzzy e geoestatistica.

De acordo com Minasny & McBratney (2006), um esquema de amostragem com
base na utilizacdo de dados auxiliares deve ser capaz de capturar toda a variacdo de
valores das diferentes covariaveis auxiliares utilizadas.

Segundo Carvalho Jr et al. (2014b) em trabalho realizado com propésito de avaliar
as técnicas de amostragem para agilizar o levantamento em escala regional, deve se levar
em consideragéo uma restricdo espacial de acessibilidade com o intuito de tornar acessivel
todos os locais de amostragens. Para isso, o autor considerou que todos os pontos de
amostras precisam estar dentro de uma certa distéancia das estradas (acessibilidade) e com
uma distancia minima de pontos j& coletados (evitar sobreamostragem).

Nesse sentido, os autores definiram uma area efetiva de trabalho, considerando um
‘buffer’ de 100 m das estradas e uma distancia minima de 500 m de locais ja amostrados.
Neste trabalho os autores usaram como variaveis auxiliares o modelo digital de elevacao
(MDE), a declividade, a curvatura e o uso e cobertura do solo. Para selecionar os locais de
amostragem foi usado o Hipercubo Latino Condicionado (CLHs).

Como resultado do processo de desenho amostral, os autores ndo encontraram
diferencgas significativas entres o conjunto total de dados, o subconjunto com as restricbes
espaciais e os 100 pontos definidos pelo CLHs.

Deve haver uma associacéo entre o uso de sensores remotos proximais e a coleta
tradicional. Por exemplo, Dennerley et al. (2018) usou dados Gamma Espectrométricos e
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Inducéo Eletromagnética como variaveis auxiliares no MDS para a Identificagcédo de zonas
de manejo de solo.

Falciglia et al. (2018) fizeram a avaliagdo quali-quantitativa de solos contaminados
por 2#'Am e '52Eu (Americio e Eurépio), com voos de baixa altitude de drone equipado com
pequeno espectrometro de raios gamma. Conseguiram obter bons indices de deteccao e
comprovaram que a técnica pode ser usada para auxiliar no estudo de locais contaminados.
Neste caso, com este objetivo, poderiamos usar esta tecnologia para deteccao de metais
pesados nos rompimentos das barragens de residuos.

Ja Gatis et al. (2019) combinou métricas obtidas com LiDAR (elevagéo, declive,
TWI) com levantamento espectrométrico de raios gamma com 10m de pixel (detalhe para
uso local), para mapear a espessura de turfeiras para manejo e estimativa de estoque de
carbono.

Ji et al. (2019) usou multiplos sensores para topografia, condutividade elétrica
aparente do solo e raios gamma e espectroradidmetro VIS-NIR para predizer Matéria
Orgénica do Solo, pH, P, K, Ca, Mg e Al. Obteve resultados com r2 > 0.5 de maneira geral,
usando uma série de modelos ‘data mining’ (Support Vector Machine - SVM, RandomForest
e CART).

Li, N. et al. (2019) usaram o MDS para dar suporte a adubagéo da cana de acucar
em uma area da Australia. Usaram raios gamma e indugéo eletromagnética e obtiveram um
r2 > 0.7, propiciando uma utilizagdo bastante objetiva desta tecnologia.

Reinhardt & Herrmann (2019) fizeram uma revisado critica sobre a utilizacdo de
raios gamma e concluiram que para a ciéncia do solo, os raios gamma tem valor pois
detectam um sinal da superficie da paisagem e integram informagdes de volume ou de
profundidade, podem ser proximais ou ndo e associados a outros métodos de SR podem
prover informacédo para melhor compreender os processos de formacgéo e a distribuicdo
espacial de propriedades dos solos.

41 ESPECTROSCOPIA: VIS-NIR-MIR

Uma das vantagens de usar esta tecnologia para andlise de solos é nédo deixar
residuos quimicos, ou seja, trata-se de uma analise quimica limpa. Dentre os trabalhos
neste campo da pedometria, Marques, K.P.P. et al. (2019) avaliaram como o espectro
NIR pode melhorar a classificacdo de um perfil de solo. J& Manage, L.P.M. et al. (2019
e 2018) estimaram a densidade de particula do solo com VNIR criando uma fung¢éo de
pedotransferéncia, bem como para caracteristicas dos solos afetadas pelo teor de umidade
do mesmo.

Xia, Y. et al. (2018) desenvolveram métodos de analises de dados espectroscopicos
Near- and Mid-Infrared Spectroscopy para avaliar a qualidade do solo (C, N, Ca, entre
outros elementos). Em outro trabalho, Cheng, H. et al. (2019) estimaram a concentragéo
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de metais nos solos urbanos e usaram também para classificar perfis de solos com SVM.

Para analisar e avaliar carbono organico do solo (COS), England & Rossel (2018)
utilizaram sensores proximais VNIR com bons resultados. Para quantificar diferentes
formas de Fe no solo Xu, S. et al. (2018) usaram a espectroscopia V-NIR.

No Brasil, Dematté, et al. (2019) estudaram estas técnicas para construir o futuro de
laboratério de solos hibrido com baixo impacto ambiental. Além disso, Dematté et al. (2020)
séo referéncia nacional na gestdo da primeira Biblioteca Espectral de Solos do Brasil e
uma potencial fonte de dados legados limpos. Atualmente a biblioteca consta com mais de
39000 amostras de solos , em 26 Estados e com contribui¢cdo de 46 Instituicdes.

Segundo Recena, R. et al. (2019) é possivel avaliar a fertilidade e fungcbes do solo
por V-NIR. Ja Knadel, M. et al. (2018) determinaram a superficie especifica de particulas
do solo por V-NIR. Moura-Bueno, J.M. et al. (2019) usaram VIS-NIR-SWIR para obter
predicdes de COS mais acuradas, com a criacdo de bibliotecas espectrais e obtiveram
resultados bons com r2 > 0.7.

51 MODELAGEM

A etapa de modelagem nos permite usar todo o ferramental tecnolégico disponivel
(tanto sensores remotos quanto sistemas computacionais e bancos de dados). Neste
momento, devemos estar atentos as covariaveis utilizadas. Os modelos pedométricos
podem ser espaciais ou ndo espaciais.

Novamente aqui o sensoriamento remoto, proximal ou ndo, em muito contribui para
o alcance dos bons resultados que temos visto no desenvolvimento e avango das técnicas
de MDS e pedometria.

Um dos principais dados de entrada utilizados no MDS & o modelos digital de
elevacdo (MDE). Tais modelos para representacdo da altimetria sdo muito importantes
e podem ser obtidos por varias técnicas (Hutchinson & Gallant, 2000), pela interpolacéo
de feicOes vetoriais (pontos cotados, curvas de nivel e hidrografia) ou diretamente de
sensores remotos. Os MDE obtidos por sensoriamento remoto orbital estdo disponiveis
mundialmente, com grande cobertura de area por cena e baixo custo de processamento;
porém, a qualidade das informacdes depende da rugosidade e da declividade do terreno
(Pinheiro et al., 2012).

Os MDEs fornecem informagdes altimétricas e suas derivadas, normalmente
correlacionadas a classes e atributos de solos. Contribuem para sua importancia também a
disponibilidade, acessibilidade e gratuidade destes dados. Podemos listar alguns produtos
desta natureza, como por exemplo:

+  SRTM

+ 36,500 Satellite Images from RADARSAT-1 Now Available to the Public
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+  Uso combinado com outros sensores (correlagdo entre sensores proximais e
nao proximais)

+  LiDAR (Light Detection And Ranging) sensor remoto ativo

Muitos estudos mostram a estreita relagéo entre solos (classes ou atributos) e os
modelos numéricos de superficie (derivados do MDE). Por exemplo, Salazar, S.E. et al.
(2019) desenvolveram um instrumento LiDAR proximal para medir propriedades dos solos
insaturados com bons resultados. J4 Campbell, D.M.H. et al. (2013) conseguiram mapear a
resisténcia do solo a penetragdo com dados derivados também do LiDAR proximal.

Reddy, A.D. et al. (2015) estudaram a perda de C em turfeiras (organossolos) com
fogo através de dados LiDAR pela avaliacdo da variagcdo do modelo digital do terreno
(MDT) antes e depois do fogo, com resultados muito interessantes, conforme a Figura 02.
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Fig. 4. Depicted are the 2010 (left) and 2012 (middle) LIDAR-derived surface elevations for the Lateral West fire scar and a 500 m buffer surrounding it. To the right, a map of elevation
change calculated as the 2012 minus 2010 DEM is shown.

Figura 02. llustracdo de como foi feita avaliagdo de perda de carbono espacialmente (Reddy,
A.D. et al. (2015)), onde sao representadas as elevagdes de superficie derivadas de LiDAR
com buffer de 500m em 2010 (esquerda) e 2012 (meio) para a cicatriz Lateral Westfire. A
direita, um mapa de mudanca de elevagéo calculado pela diferenga do MDE de 2012 e 2010.

Em trabalho realizado no semiarido brasileiro, Ferraz da Silveira et al. (2018)
combinaram dados MSI/Sentinel-2 e LiDAR para mapear a vegetacao e suas relagbes com
os atributos dos solos com bons resultados alcancados.

61 O MAPEAMENTO DIGITAL DE SOLOS

Um dos trabalhos mais citados sobre MDS, McBratney et al. (2003), definiram a
modelagem com uso de modelos que levam em consideracao os fatores de formagéo dos
solos, chamado de SCORPAN, onde:
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+ S —Solo (propriedade ou classe)

+  C-Clima

+ O -organismos

. R — topografia, atributos do terreno
+ P —material de origem

+ A-tempo

N - posicao espacial

Neste tipo de abordagem, os estudos podem identificar quais variaveis definem cada
fator de formacgéo dos solos e quais sédo as mais importantes. Na Figura 03 podemos ver
exemplos de varidveis que podem ser usadas para representar os fatores de formacao dos
solos contidos na equagédo SCORPAN. Na Figura 04 podemos observar o diagrama genérico
para o processo de MDS focando no pré-processamento necessario ao entendimento das

correlagbes entre as variaveis ou covariaveis ambientais e as caracteristicas dos solos.

,C,O,R, P,AN
I \ Localiza¢do Geografica ‘

Informacgpes Iegad:}s\
adgs

Sc=f(
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€ novos

1 Mapas geolodgicos ‘

‘ Imagens de {atélites climétkq\s ‘

Imagens de satélites oticos \

e outros ‘ Modelos Digitais do terreno

Figura 03. Variaveis relacionadas aos fatores da equagdo SCORPAN
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Dados de solos coletados

Covaridveis ambientais definidas

+ === | Estudos de correlagdo
Ambiental.

Preprocessamento

atributo)

Correlagdes entre as covaridveis ambientais o solo (classe ou

Figura 04. Diagrama genérico de um processo de MDS

As técnicas de MDS podem ser divididas, segundo McBratney et al., 2003 e Carvalho
Jretal., 2014, em CLORPT, Geoestatisticas ou hibridas (Figura 05). Nas técnicas CLORPT,

os modelos sdo deterministicos, com relacdo de causa e efeito. Sdo usadas variaveis

exogenas para clima, organismos, tempo e uso da terra. Os modelos empiricos mais usados

séo as regressoes lineares, regressdes polinomiais, modelos baseados em arvores, entre

outros. Nas técnicas Geoestatisticas, abordando uma modelagem estocéstica, baseada

na teoria das variaveis regionalizadas, em sua relagcdo apenas com a distribuicdo espacial

dela prépria. Os modelos empiricos mais comuns s&o a ‘krigagem’ em suas varias formas

(ordinaria, simples, com covariaveis auxiliares, entre outras).

CLORPT techniques

Use of exogeneous information:
climate, organisims,
chronelogy, and land
information (including aerial

photos and satellite imageries

Hybrid techniques
Soil variation is
deterministic-stochastic,
enabling combined methods

t—

Geostatistical techniques
Based on regionalised variable
theory: soil property as a
representation of a random field
which can be modelled
stochastically

Deterministic + stochastic (empirical) models:
gression'kriging, kriging with external

— .. ...
dnift, kriging with unceriainty,cokriging, etc

Soil Map

Figura 05. Representagédo esquematica dos tipos de modelagem aplicadas em MDS (Minasny

and McBratney, 2016)
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Podemos caracterizar o mapeamento digital de solos entdo pelo uso de covariaveis
ambientais e morfometria, em escalas variadas, indo numa abordagem do ponto ao mapa.
Muito avanco tem sido obtido no MDS para atributos de solos, mas existem pucos trabalhos
quando se fala em mapeamento digital de classes de solos (Carvalho Jr, et al., 2020).

Todavia, de forma semelhante, podemos usar os bancos de dados de solos para
modelagem de classes de solos. Varios modelos podem ser usados (machine learning,
l6gica fuzzy, structural equation modelling, etc). Uma caracteristica intrinseca ao processo
de MDS é a avaliagao do erro, tanto para atributos quanto para classes, variando apenas o
tipo de indice que se usa para uma ou outra tarefa.

Por exemplo, para classes de solos, alguns indices sé@o obtidos através da matriz de
confusdo, como acuracia global, acuracia do produtor, acuracia do usuario e indice kappa.
Para os modelos que trabalham com atributos de solos, os indices mais usados para
avaliacé@o do erro sédo o coeficiente de determinacgéo (r?), raiz da soma do erro quadratico,
erro médio, entre outros.

Mas, segundo Carvalho Junior et al (2020), a experiéncia do pedblogo € necessaria
em quase todas as fazes do MDS, desde a definicdo de covaridveis, elaboragédo do
desenho amostral, coleta de dados no campo e confecgéo de relatérios e interpretagdes.
Apenas uma fase de aprendizado de méquina (machine learning) ndo requer a expertise
do pedodlogo (Figura 06).

Machine learning with
50 repetitions by
model and dataset

Office and ROIC database

field work creationf/adjustment

Evaluation of Final maps
B Pedology expertise needed statistics and and
Bl No pedologist expertise needed output maps report

Figura 06. Esquema mostrando as etapas de MDS com e sem necessidade da expertise do
peddlogo (Carvalho Junior et al., 2020)

71 NOVAS INTERPRETACOES DE MAPAS DE SOLOS E APLICACOES
UTILITARIAS

A partir destes novos modelos de mapas de atributos e/ou classes, novas opcoes
de interpreta¢des surgem como a elaborac@o de zonas de manejo de solos, muito usado

Resultados Econémicos e de Sustentabilidade nos Sistemas nas Ciéncias Agrarias 2 Capitulo 5 “



em agricultura de precisdo, mas que agora comeca a ser utilizado de forma mais regional.
Normalmente sdo aplicadas técnicas de aprendizado de maquina, ou modelos dirigidos
pelos dados para este tipo de aplicacéo de interpretacdo e entendimento do conjunto de
dados.

Por exemplo, Reyes et al. (2019) usaram analise de clusters para delinear zonas de
manejo e encontraram que o uso de algoritmos de cluster Fuzzi sédo os mais adequados e
mais usados para agricultura de preciséo.

Também HE et al. (2018), desenvolveram aplicagéo para definir zonas de manejo
pela analise de clusters chamada ‘Management Zone Analyst 1.0.1’ (Agricultural Research
Service, University of Missouri-Columbia). Eles usaram uma combinagéo de variaveis como
elevacgao, condutividade elétrica aparente (ECah), ECah e %Na; elevagéo e ECah e %Na,
elevacéo e pH1:1 e %Na).

De acordo com Verma et al. (2018), a analise de clusters lida com a segmentacao
de um conjunto de N objetos em grupos (clusters) de maneira que um mesmo tipo de
dado cai num cluster diferente daquele de outro dado dissimilar. O resultado da analise de
cluster revela a estrutura interna e melhora o entendimento dos dados e da area de estudo.
Segundo o autor, existem muitos algoritmos para analise de cluster disponiveis para este
tipo de abordagem.

Pinheiro et al. (2019), em area de solos salinos na Bahia utilizaram mapas Na, CEC,
Argila e Areia em distintas profundidades para estabelecer zonas de manejo através de
andlise de cluster, apontando regidées com limitagcdes do ponto de vista fisico-quimico, de
outras regides com limitagéo de carater quimico ou fisico, além de areas sem limitages,
provendo informagbes de carater estratégico para manejo dos solos.

De fato, o MDS usa todo o arsenal tecnoldgico disponivel, tanto de dados, de
softwares, de modelos, incluindo a combinagéo de técnicas. Por exemplo, Wadoux et al.
(2018) usaram geoestatistica com dados gamma, e MDE para mapear propriedades dos
solos. Ja Hosek et al. (2018) usaram difratometria de raios X para mapeamento geoquimico
em areas inundadas buscando pontos de poluic¢&o.

Combinando dados de MDE, Landsat e litologia, Bhering et al. (2016) conseguiram
mapear areia, argila e carbono sob diferentes resolucbes espaciais. Vasques, G.M. et
al. (2016) mapearam COS, granulometria e retencao de agua usando dados MDE e de
litologia. Muzzamal, M. et al. (2018) também mostraram ser possivel o uso de leituras
de raios gamma e eletromagnetismo para mapear as fragdes granulométricas do solo. Ja
Gallo, B.C. et al. (2018) usou imagens multitemporais para quantificar atributos superficiais
de solos e sua relagdo com a classe de solo e geologia.

Sapia, V. et al. (2017) usaram tomografia de resistividade elétrica e magnetometria
para mapear a profundidade e metais numa area de depoésito de lixo. Para estudar os
‘terroirs’ na Itélia, Priori, S. et al. (2019) usaram uma combinacéo de sensores proximais

(magnetometria e gamma) para caracterizar a variabilidade espacial do solo em relagéo ao
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Terroir.

Também combinando dados de diferentes fontes e sensores, Ceddia, M.B. et al.
(2017) estudaram o estoque de carbono e granulometria dos solos de uma regido amazénica
com dados de MDE, multiespectrais e radar. J& Zhang, S.W. et al. (2012) mapearam MOS
usando indices de terreno e variaveis categoricas (uso e mapa de classes de solo). Chagas,
C.D. et al. (2016) mapearam a textura superficial de solos usando como covariaveis bandas

e indices de uma imagem Landsat 5 no semiarido brasileiro.

81 CONSIDERAGCOES E TENDENCIAS

Segundo Rossiter (2018), a Tecnologia da Informagcédo (TI) tem contribuido
para as ciéncias ambientais. O mais 6bvio é a proliferacdo de sistemas de sensores
remotos (satélites e aeronaves), bem como 0s sensores proximais (escala de campo) e
os instrumentos de laboratério. Por exemplo, Viscarra Rossel et al. (2017) comentaram
sobre as bibliotecas espectrais, que podem combinar raios gamma, cémeras digitais,
espectrometros V-NIR, entre outros. Assim, multiplos sensores s&o hoje rotina na chamada
“agricultura de precisao”.

Laboratérios de espectrometria (visible and near infrared - vis—NIR, 400-2500 nm
wavelengths) podem aumentar a capacidade analise de solos, substituindo em parte a
quimica Umida que deixa residuos. Aqui falamos da quimica limpa, sem residuos para o
meio ambiente.

Na parte fisica do solo também tem havido o desenvolvimento de aplicacées como
por exemplo a estimativa de granulometria por Laser diffraction granulometry (Mako et al.,
2017) e estabilidade do agregado (Rawlins et al., 2015). Também o Laser scanner (Hirmas
et al., 2016) e raio X (Helliwell et al., 2013) tem sido avaliados para quantificar a estrutura
dos solos.

Pelo desenvolvimento da TI, acreditamos que os dados provenientes de gamma
espectrémetros sdo bastante promissores, pois estdo se tornando mais acessiveis (prego
e disponibilidade) e os instrumentos estdo se modernizando e sendo aplicados em véarias
plataformas.

Sendo assim, iniciativas em validar e implementar técnicas de mapeamento digital de
solos e interpretacdes técnicas, disseminar o conhecimento em uso e conservagao do solo
e da 4gua devem ser encorajadas, tendo em vista o cenério atual visando uma agricultura
de base sustentavel ao produtor rural, em prol do aumento da produgéo, diversificagéo e
competitividade da atividade agropecuéria, em consonéancia com as agdes do Programa
Nacional de Levantamento e Interpretagéo de Solos (PronaSolos).
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