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RESUMO: O carbono organico do solo (COS) é importante para diversos servi¢os ecossistémicos. Logo, é
relevante compreender sua distribuicdo espacial e temporal para fins de agricultura, manejo e conservacdo. As
zonas, definidas como sub-regides de uma area, distintas entre si e com caracteristicas semelhantes, e sdo
geridas de maneira uniforme dentro de cada zona. O objetivo do trabalho foi avaliar a utilizacdo de camadas
de dados digitais como variaveis para delineamento dessas zonas com foco em teores de COS. Dados de uma
microbacia hidrogréfica foram obtidos a partir de mapeamento digital de solo e submetidos as anélises
estatisticas descritivas, correlagdo, geoestatistica e componentes principais (PCA). Para delinear as zonas, 0s
componentes principais (PCs) foram agrupados utilizando o método Fuzzy C-Means. O nimero 6timo de zonas
foi obtido a partir dos indices Fuzzy Performance Index (FPI) e Normalized Classification Entropy (NCE).
Quatro PCs foram necessarios para explicar 80% da variabilidade do COS e, de acordo com os indices, 0
namero 6timo de zonas correspondeu a cinco. Foi observado que a zona 1 possui 0s maiores teores de COS e
as zonas 3 e 4, os menores, com teores médios de 13,5 g kg™ ¢ 10,6 g kg™, respectivamente. A utiliza¢do de
camadas de dados digitais como variaveis para delineamento de zonas com foco em teores de COS apresenta-
se como opcao para o desenvolvimento de técnicas especificas de manejo do COS apropriadas para cada zona.

PALAVRAS-CHAVE: Sensoriamento remoto, geoestatistica, estatistica multivariada

IS IT FEASIBLE TO DELINEATE SOIL ORGANIC CARBON ZONES BASED ON
DIGITAL DATA?

ABSTRACT: Soil organic carbon (SOC) is important for various ecosystem services. Therefore, it is essential
to understand its spatial and temporal distribution for agriculture, management, and conservation purposes.
Zones, defined as sub-regions of an area that are distinct from each other with similar characteristics, are
managed uniformly within each zone. The aim of this study was to evaluate the use of digital data layers as
variables for delineating these zones, with a focus on SOC levels. Data from a watershed were obtained through
digital soil mapping and subjected to descriptive statistical analysis, correlation, geostatistics, and principal
component analysis (PCA). To delineate the zones, the principal components (PCs) were grouped using the
Fuzzy C-Means method. The optimal number of zones was determined using the Fuzzy Performance Index
(FPI) and Normalized Classification Entropy (NCE) indices. Four PCs were required to explain 80% of SOC
variability, and according to the indices, the optimal number of zones was five. It was observed that zone 1
had the highest SOC levels, while zones 3 and 4 had the lowest, with average levels of 13.5 gkg ' and 10.6 g
kg™, respectively. The use of digital data layers as variables for delineating zones based on SOC levels appears
to be a viable option for the development of specific SOC management techniques appropriate for each zone.

KEYWORDS: Remote sensing, geoestatistics, multivariate statistics

INTRODUGCAO: O carbono organico do solo (COS) é importante para diversos servicos ecossistémicos, que
incluem a recuperagdo e manuten¢do da satde e qualidade do solo, a reducdo dos impactos das mudancas
climaticas, fertilidade do solo e producdo de alimentos (WANG et al., 2013). O conteddo de COS é
influenciado por diversos fatores que variam significativamente em um contexto espa¢o-temporal da natureza,
incluindo o clima, a vegetacdo, caracteristicas do solo, regimes de agua do solo, uso da terra, topografia e tipo
de manejo (DHARUMARAJAN et al., 2021). Logo, é relevante compreender a distribuicdo espacial e
temporal do COS para entender o impacto do manejo nos solos (BONETTI et al., 2019), e, para isto, sdo
frequentemente usadas técnicas de interpolacdo a partir de amostras (REZA et al., 2019). No entanto, a coleta
de amostras de campo e a anélise laboratorial sdo onerosas e custosas, 0 que dificulta 0 monitoramento
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continuo, especialmente em grande escala (ROSSEL e MCBRATNEY, 1998; ZHAO et al. 2020), tornando-
se necessario técnicas alternativas de avaliacdo que sejam répidas e de baixo custo para 0 monitoramento do
COS (GHOLIZADEH et al., 2021). Neste contexto, a modelagem empirica baseada em métodos matematicos
e estatisticos, como mapeamento digital do solo (DSM), que leva em conta fatores antropogénicos e ambientais
para a previsdo do COS, é uma hipbtese e apresenta-se como opc¢ao mais realista do que as técnicas de
interpolacdo geoestatistica, sendo ja conhecida e utilizada para predicdo de dados espaciais do solo
(DHARUMARAUJAN et al., 2021). Dessa forma, o delineamento de zonas de COS utilizando DSM néo apenas
impulsionara a gestdo especifica de carbono de forma sustentavel, mas também ajudara a identificar areas para
melhores servicos ecossistémicos, como producdo de alimentos, satde do solo, neutralidade da degradacao e
resiliéncia climatica. (DARIPA et al., 2022). O objetivo do trabalho foi avaliar a utilizacdo de camadas de
dados digitais como variaveis para delineamento de zonas com foco em teores de COS.

MATERIAL E METODOS: A area de estudo esta localizada na transicdo entre os biomas Amazonia e
Cerrado. O estudo considerou a &rea da microbacia hidrografica do alto Juruena, no estado do Mato Grosso,
totalizando 93.810 km? (Figura 1).
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FIGURA 1. Localizag&o da area de estudo e densidade amostral.
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Dados de DSM (teores de argila, silte e areia; agua disponivel (AD); densidade aparente do solo (DA);
Capacidade de Troca Catibnica (CTC); mapa de condutividade elétrica do solo (CE); pH em agua e CQOS),
média dos valores do indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI) de oito anos (2016-2023),
elevacao e dados climéaticos (amplitude térmica; precipitacdo; temperatura minima, média e maxima e umidade
relativa) foram utilizados como variaveis nesta abordagem (Tabela 1).

TABELA 1. Camadas de informacéo utilizadas.

Camada Fonte Resolucdo Referéncia

AD (mm cm?) DSM 90 m VASQUES et al. 2021

DA (Mg m?) DSM 90m VASQUES et al. 2021

Argila (g kg?) DSM 90 m VASQUES et al. 2021

CTC (cmolc dm™®) DSM 90 m VASQUES et al. 2021

CE (mSm?) DSM 90m VASQUES et al. 2021

pH DSM 90m VASQUES et al. 2021

Areia (g kg™) DSM 90 m VASQUES et al. 2021

Silte (g kg™) DSM 90m VASQUES et al. 2021

COS (g kg™) DSM 90 m VASQUES et al. 2021
Elevacéo (m) SRTM DEM 30m EROS, 2018
NDVI Sentinel-2 MSI 90m ESA, 2024
Precipitagdo (mm) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020
Amplitude Térmica (T°C) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020
Temperatura Maxima (T°C) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020
Temperatura Média (T°C) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020
Temperatura Minima (T°C) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020
Umidade Relativa (%) NASA Power 55,66 x 69,57 km (lat x long) NASA, 2020

*(lat x long): latitude x longitude



O tamanho do pixel usado foi de 500 ha, para manter a resolucdo espacial dos pontos utilizados para realizar
a amostragem dos demais atributos analisados neste estudo (Figura 1). A média anual dos atributos climéticos
para cada ponto foi calculada e submetidas a analise geoestatistica e interpolagdo por krigagem ordinaria, sendo
posteriormente transformados em raster. Analisou-se a série historica de 1981 a 2020, em uma area maior do
que a bacia do alto Juruena, que totaliza 342.376 km2, correspondendo a 121 pontos. A analise geoestatistica
foi realizada através do complemento Smart-map do QGIS (WILLAM, 2024). Para cada variavel, foi feito o
ajuste do semivariograma tedrico e determinado o modelo (linear, esférico, exponencial e gaussiano) de melhor
ajuste baseado nos pardmetros do variograma (efeito pepita, componente estrutural, patamar e alcance) e
validacéo cruzada, selecionado pelo maior valor de coeficiente de determinacdo (R?) e menor valor de Raiz
Do Erro Quadratico Médio (RMSE) (Tabela 2).

A correlagdo de Spearman avalia a intensidade e o sentido da relagdo mondtona entre duas varidveis que
estejam no minimo numa escala ordinal. Tem em consideracdo as ordens atribuidas as observacfes, em vez
dos valores originais, e pode ser aplicado tanto no caso de dados lineares como no caso de dados ndo lineares
(SOUSA, 2019). Rumsey (2023) traz a seguinte sugestao de tamanhos de efeito para coeficientes de correlacéo
de Spearman (rs): rs = (x1): relacdo linear perfeita; rs = (£0,70): relacdo linear forte; rs = (£0,50): relacéo linear
moderada; rs = (x£0,30): relagéo linear fraca; rs = 0: auséncia de relagdo linear. A analise dos componentes
principais (PCA) é uma técnica estatistica multivariada que visa redugdo de dimensionalidade, transformando
um conjunto de varidveis originais em outro conjunto de variaveis de mesma dimensdo, denominadas de
componentes principais (PCs). Esses PCs possuem propriedades importantes: cada PC é uma combinacdo
linear de todas as variaveis originais, sdo independentes entre si e sdo estimados com o propdsito de reter, em
ordem de estimagdo, 0 maximo de informagéo em termos da variagdo total contida nos dados (HONGYU,
2015). O Fuzzy Performance Index (FPI) e o Normalized Classification Entropy (NCE) séo dois indices usados
para avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados, especialmente em algoritmos como o Fuzzy C-Means
(FCM). Ambos os indices ajudam a determinar o nimero 6timo de agrupamentos em um conjunto de dados
(DARIPA et al., 2022). A variabilidade dos teores de COS (g kg™) dentro de cada zona foi realizada
conforme descrito por Wilding (1985): alta variabilidade (CV > 35%); média variabilidade (CV de 15% a
35%); baixa variabilidade (CV < 15%). A andlise de variadncia das médias de COS foi conduzida entre as
diferentes zonas, aplicando o teste de Tukey a 5% de significancia.

RESULTADOS E DISCUSSAO:
TABELA 2. Pardmetros de ajuste do semivariograma teérico para interpolacéo

Atributo Modelo Max_dist (m) lag Co Co+C1 a(m) RMSE R?
Amplitude Térmica Linear com patamar 400000 55290 0,00 2,92 392031 0,92 0,89
Precipitacdo Linear com patamar 400000 55290 0,00 0,30 392031 0,00 0,96
T°C Max Gaussiano 400000 55290 0,02 1,29 245774 0,01 0,99
T°C Média Gaussiano 400000 55290 0,00 0,51 221634 0,00 0,99
T°C Min Linear com patamar 400000 55290 0,00 1,52 392031 0,16 0,93
Umidade R. Linear com patamar 400000 55290 0,00 16,30 392031 15,83 0,93

*Max_dist: Méaxima distancia; CO: Efeito pepita; CO + C1: Patamar; a: Alcance; RMSE: Raiz do erro quadratico médio; R2: Coeficiente de
determinagao
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FIGURA 2. Matriz de correlacdo de Spearman.

Os atributos que merecem destaque quanto sua correlagdo com COS sdo: AD (0,65), DA (-0,73) e areia (-0,74)
(Figura 2). Estes dados corroboram com Bonetti et al. (2019), os autores destacam a importancia do COS
principalmente em solos arenosos, onde a matéria organica é responsavel pela maior parte da retencdo de agua
e nutrientes.

Quatro componentes explicam pelo menos 80% da variéncia. A variancia explicada pelos PCs foram: PC 1:
40,0%; PC 2: 26,7%; PC 3: 12,6%; PC 4: 5,7%. Além disso o grafico da esquerda apresenta a contribuicdo de
cada atributo em diferentes PCs (Figura 3).

Cinco foi 0 nimero étimo de zonas, de acordo com os indices FPI (0,48) e NCE (0,21) (Figura 3). Foi
observado que a zona 1 possui 0s maiores teores de carbono orgéanico do solo e as zonas 3 e 4, 0s menores,
com teores médios de 13,5 gkg™ e 10,6 g kg™, respectivamente (Figura 4), os valores médios das zonas foram
comparados e constam na tabela 3. O Coeficiente de Variagdo (CV) foi destacado como particularmente
crucial para descrever a variabilidade dos atributos do solo, como 0 COS (REZA et al., 2021). Os
valores de CV de COS encontrados foram: zona 1: CV = 11,0% - baixa variabilidade; zona 2: CV = 9.0% -
baixa variabilidade; zona 3: CV = 9.5% - baixa variabilidade; zona 4: CV = 8.1% - baixa variabilidade; zona
5:13.8% - baixa variabilidade.

—e~ Fuzzy Performance index (FPI)
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FIGURA 3. Contribuicdo componentes principais (PCA) e indices de nimero 6timo de agrupamento.

FIGURA 4. Mapa de dispersdo com diferentes numeros de zonas. O mapa destacado em vermelho indica o
namero ideal de cinco zonas.

TABELA 3. Resultados do teste de comparacdo dos teores médios de COS entre zonas.

ZONAS  MEDIAS (g kg?) RESULTADOS DO TESTE
4 10.6 A
3 10.6 A
2 11.0 B
5 13.1 c
1 135 D

*Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey, ao nivel de significancia de 5%.



CONCLUSOES: A utilizacdo de camadas de dados digitais como variaveis para delineamento de zonas com
foco em teores de COS apresenta-se como opgdo para o desenvolvimento de técnicas especificas de manejo
do COS apropriadas para cada zona, que podem melhorar 0s servigos ecossistémicos e alcancar os objetivos
de mitigagdo das mudangas climéticas.
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