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DADOS AEROMAGNETICOS COMO COVARIAVEL AMBIENTAL NO
PLANEJAMENTO AGRICOLA

RESUMO - O conhecimento das classes e atributos do solo € fundamental para um
planejamento agricola ideal. S&o necessarias técnicas adequadas para obter
informacgdes rapidas e confiaveis do solo em diferentes niveis de escala e
complexidade. Os dados aeromagnéticos ja sdo disponibilizados em escala nacional
e tem relacdo com os minerais magnéticos da rocha, facilmente encontrados em solos
tropicais. O estudo foi dividido em dois estagios: o primeiro estagio teve como objetivo
utilizar os dados aeromagnéticos para estimar o contetdo de argila como atributo do
solo. No segundo estagio, foi utilizado os dados aeromagnéticos no planejamento
agricola, estimando a erodibilidade e o coeficiente de Freundlich para sorcédo de
herbicidaO estudo foi realizado em duas diferentes escalas: em escala regional
(Planalto Ocidental Paulista), com 130000 km?, e escala local (municipio de
Guatapara), com 8,7km?. Foram coletadas 539 e 334 amostras, respectivamente, em
profundidade 0.0-0.20m para a obtengdo do contetdo de argila (g kg?). Ambos os
locais de estudo estéo localizadas em uma area de contato de rocha arenito-basalto.
As variaveis de entrada utilizadas para estimar o contetdo de argila foram os dados
aeromagnéticos em conjunto com a elevacao, precipitacdo, TWI, solo e geologia. Foi
avaliado o coeficiente de determinacdo (R?) do algoritmo Random Forest nas etapa
de treinamento e teste e analizado as principais variaveis preditoras. O estudo
demonstrou que os dados aeromagnéticos foram importantes em ambas as escalas,
mas principalmente em escala local. Na escala regional, as variaveis precipitacao e
elevacdo e dados aeromagnéticos foram as mais importantes, com R? de treinamento
e teste de0.91 e 0.40, respectivamente. Na escala local, os dados aeromagnéticos,
elevacdo e solo, respectivamente, foram as variaveis mais importantes, com R? de
0.90 de treinamento e 0.74 de teste. Ainda em escala escala regional, foram utilizados
os dados aeromagnéticos para estimar a erodibilidade e o coeficiente de Freundlich
para sorcdo de herbicida. As variaveis de entrada utilizadas foram dados
aeromagnéticos em conjunto com solo, geologia, elevac¢ao, declividade, precipitacao,
Os mesmos procedimentos foram realizados na avaliagdo do modelo Random Forest

e as variaveis preditoras. Para estimar a erodibilidade, foram obtidos o R? de 0.93 para
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treinamento e 0.48 para teste, com a precipitacéo, elevacdo e solo como as principais
variaveis, respectivamente. Para o coeficiente de sor¢do de Freundlich, foram o R? de
treinamento e teste foram 0.90 e 0.36, e as variaveis precipitacdo, dados
aeromagnéticos e elevacao, respectivamente, apareceram como as mais importantes.
As andlises realizadas em conjunto com os dados aeromagnéticos apresentaram
estimativas satisfatérias, quando comparados com outros mapeamentos no mundo.
Sao necessarios novos modelos e novas variaveis para validar dos dados

aeromagnéticos para mapeamento de solos em condi¢des geoldgicas diferentes.

Palavras-Chave: dados aeromagnéticos, atributos do solo, modelagem do solo,

random forest, mapeamento digital de solos.
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AEROMAGNETIC DATA AS ENVIRONMENTAL COVARIABLE IN
AGRICULTURAL PLANNING

ABSTRACT - Knowledge of soil classes and attributes is essential for optimal
agricultural planning. Adequate techniques are needed to obtain fast and reliable soil
information at different levels of scale and complexity. The aeromagnetic data are
already available on a national scale and are related to the magnetic minerals of the
rock, easily found in tropical soils. The study was divided into two stages: the first stage
aimed to use aeromagnetic data to estimate the clay content as an attribute of the soil.
In the second stage, aeromagnetic data was used in agricultural planning, estimating
the erodibility and the Freundlich coefficient for herbicide sorption. The study was
carried out on two different scales: on a regional scale (Western Paulista Plateau), with
130000 km?, and on a local scale (municipality of Guatapara), with 8.7 km?2. 539 and
334 samples were collected, respectively, at 0.0-0.20m depth to obtain the clay content
(g kg?). Both study sites are located in a sandstone-basalt rock contact area. The input
variables used to estimate the clay content were aeromagnetic data together with
elevation, precipitation, TWI, soil and geology. The determination coefficient (R?) of the
Random Forest algorithm was evaluated in the training and test stages and the main
predictor variables were analyzed. The study showed that aeromagnetic data were
important at both scales, but mainly at the local scale. On the regional scale, the
variables precipitation and elevation and aeromagnetic data were the most important,
with R2 of training and testing of 0.91 and 0.40, respectively. Still on a regional scale,
aeromagnetic data were used to estimate erodibility and Freundlich coefficient for
herbicide sorption. TWI, NDVI e EVI. The input variables used were aeromagnetic data
together with soil, geology, elevation, slope, precipitation, TWI, NDVI and EVI. The
same procedures were performed in the evaluation of the Random Forest model and
the predictor variables. To estimate erodibility, R> was obtained for 0.93 for training
and 0.48 for testing, with precipitation, elevation and soil as the main variables,
respectively. For the Freundlich sorption coefficient, the training and test R? were 0.90
and 0.36, and the variables precipitation, aeromagnetic data and elevation,
respectively, appeared as the most important. The analyzes carried out in conjunction

with the aeromagnetic data showed satisfactory estimates when compared with other
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mappings in the world. New models and new variables are needed to validate

aeromagnetic data for mapping soils in different geological conditions.

Keywords: Aeromagnetic data, soil attributes, soil modeling, random forest, digital soil

mapping.
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CAPITULO 1 - Consideragdes gerais

1.1 Introducéo e justificativas

E improvavel a possibilidade de coleta e anlise de todos os atributos do solo
em todo o globo terrestre. Para a producédo de aquisicdo de novos dados de solo é
fundamental levar em consideracdo o gasto e o tempo utilizado, sem contar a
utilizacdo de equipamentos, a capacitacdo da equipe, o laboratério, 0os reagentes,
entre tantos outros. A percepcéo da realidade é ainda mais clara em paises tropicais
em que a caréncia de informacdes do solo é encontrada em escala variada.

A escassez de informacgéo dos atributos do solo pode facilitar o surgimento de
problemas como o uso inadequado de herbicidas, erosdo, compactacao, entre outros
(Pedron et al., 2004). Ainda mais importante que conhecer os atributos do solo é saber
como utiliza-las de maneira estratégica, com fins de manejo especifico para a
agricultura.

O mapeamento digital de solos apresenta uma alternativa promissora para a
predicdo de atributos do solo (Akpa et al., 2014). A proposta de McBratney et al. (2003)
com o modelo scorpan estabelece relacdes do solo com fatores pedogenéticos. Esses
fatores podem ser simulados a partir de covariaveis ambientais em conjunto com
técnicas estatisticas e modelos geoestatisticos.

Dados legados obtidos a partir de levantamentos tradicionais de solo também
contribuem para a calibragéo de modelos para a predicao dos atributos do solo (Carré
et al., 2007). No caso do Planalto Ocidental Paulista foi utilizado dados legados do
grupo de pesquisa CSME (Caracterizacdo do Solo para Fins de Manejo Especifico),
localizado na Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias de Jaboticabal — UNESP.
A utilizacdo de dados legados no Planalto Ocidental Paulista segue a discusséo de
Carré et al. (2007), em que: i) Espera-se utilizar dados legados em grandes areas para
evitar novos gastos com pesquisas de solo desnecessarias, e; i) Os dados
aeromagnéticos podem ser utilizados para estimar atributos do solo.

As imagens obtidas a partir de levantamentos aeromagnéticos podem ser
utilizadas como covaridvel no planejamento agricola, pois sdo disponibilizados
gratuitamente pelo Servigo Geologico do Brasil, séo amplamente explorados em todo

o territorio brasileiro desde a década de 50 e identificam o material de origem oriundo



da formacdo do solo. Para Gray et al. (2016), covariaveis que simulam
particularidades do material de origem s&o essenciais para 0s modelos e os mapas
dos atributos do solo. Em paises tropicais como o Brasil, a fragao argila é responsével
pelo armazenamento de minerais como os 6xidos de ferro, que € propriedade
encontrada na rocha matriz (Cornell e Schwertmann, 2003; Akpa et al., 2014).

O desafio cientifico € encontrar o modelo ideal capaz de explicar a relacao da
rocha (km/profundidade) com os atributos do solo (cm/profundidade) a partir dos
dados aeromagnéticos. Além disso, foram utilizadas covariaveis ambientais que
colaboram com os processos de formacéo do solo (relevo, vegetacéao, clima, etc).

O trabalho teve como objetivos: i) Identificar o potencial dos dados
aeromagneéticos para estimar o conteudo de argila em escala local e regional; ii)
Avaliar o uso dos dados aermagnéticos no planejamento agricola para estimar a
erodibilidade e o coeficiente de Freundlich para sor¢do do herbicida Imazaquim,

ambos em escala regional.



1.2 Revisdo de Literatura

1.2.1 Relacao solo-rocha para mapas de aplicacéo

E de conhecimento que a formac&o do solo é basicamente consequéncia da
pedogénese. O pensamento que os atributos do solo sdo formadas por interacdes
com os fatores do ambiente surge no século XIX, com Dokuchaev (1883) e Jenny
(1941). Esses fatores de formacéo séo: clima, organismos, topografia, material de
origem e tempo. O entendimento desses fatores de formagé&o auxilia na compreenséao
e no comportamento do solo no Brasil e no mundo.

O Brasil apresenta aproximadamente 58% do territorio ocupado por Latossolos
e Argissolos com diversas finalidades de uso (Santos et al., 2018). Os Latossolos séo
solos profundos e intemperizados, com a presenca de argila entre 15 a 85% e pouca
disponibilidade de nutrientes, enquanto os Argissolos apresentam aumento da argila
em profundidade e costumam ser susceptiveis a erosao (Eberhardt et al., 2008;
Sanchez et al., 2009).

A fracdo argila do solo apresenta caracteristicas estratégicas para o
planejamento agricola e ambiental. Devido a sua relevancia, € utilizado como atributo
diagnostico no Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (Santos et al., 2018). O
conteudo de argila é responsavel pela retencéo de agua, nutrientes e outras atividades
capazes de auxiliar nas funcdes do solo e no armazenamento dos principais minerais
(Akpa et al., 2014).

Em regides tropicais e subtropicais, os principais minerais encontrados na
fracdo argila sdo 6xidos de ferro e aluminio, variando seu contetdo de acordo com a
paisagem (Camargo et al., 2008). Essa variedade de minerais apresenta
caracteristicas da rocha matriz e da génese do solo (Cornell e schwertmann, 2003;
SILVA, 2016). Os principais minerais encontrados sdo caulinita, gibbsita, goethita e
hematita que, na fracdo argila, participam da estrutura e das propriedades quimicas
do solo (Coelho e Vidal-Torrado, 2003; Inda Junior e Kampf, 2005).

A maioria das rochas encontradas na natureza apresenta Oxidos de ferro,
variando em natureza e abundancia (Cornell e Schwertmann, 2003). As rochas séo
as principais fontes de recursos naturais presentes na superficie terrestre e a maioria

dos seus elementos circula ainda hoje. A rocha (ou material de origem) fornece a



matéria prima necessaria para a formacéo do solo, podendo ser terra firme ou material
inconsolidado (Gray et al., 2016). O material rochoso suportard fatores de formacao
do solo descritos por Jenny (1941) até a formacédo de um solo especifico.

Com 130000km? e aproximadamente 45% do estado de S&o Paulo, a
diversidade geoldgica do Planalto Ocidental Paulista condicionou a formac&o de solos
em diferentes estagios de evolugéo. O Planalto Ocidental Paulista esté localizado em
uma zona de transi¢do formada por rochas de caracteristicas distintas. Estima-se que
o Planalto Ocidental Paulista tenha se formado no periodo Cretaceo Superior, com
idade entre 88 a 65 milhdes de anos. Os derrames basalticos encontrados da area
fazem parte da Formacao Serra Geral enquanto as rochas areniticas fazem parte do
Grupo Bauru (Fernandes e Coimbra, 2000). Da area total, 20000km? sdo de rochas
basalticas e o restante de rochas sedimentares, sendo 74000km? da formagéo Vale
do Rio do Peixe e 36000km? por outras formacdes geoldgicas (Fernandes, 2004;
Fernandes et al., 2007). Com a diversidade geologica no Planalto Ocidental Paulista,
surgem dezesseis classes de solo, sendo a maior ocorréncia classificadas como
Argissolo Vermelho-Amarelo, Latossolo Feérrico, Neossolo Litolico, Nitossolo
Vermelho e Gleissolo Haplico (Santos et al., 2018).

E importante conhecer a distribuicdo e funces do solo para a conservacdo e
preservacao da produtividade agricola ideal (Terribile et al., 2011; Santra et al., 2017).
Contudo, grandes areas com heterogeneidade de solo podem ter a qualidade do
trabalho comprometida de acordo com as amostras coletadas erroneamente em
campo. Nesses casos seria necessario intensificar a grade amostral para verificar a
variabilidade das propriedades requeridas (Akpa et al., 2016). Além disso, uma
agricultura mais sustentavel depende de informacfes réapidas e confiaveis dos
atributos do solo. Analise de laboratorio nem sempre séo técnicas rapidas e de baixo
custo (Santra et al., 2017).

Partindo dessa premissa, seria ideal uma fonte de dados ja disponivel e que
guantificasse problemas encontrados na agricultura. Os dados aeromagnéticos séo
capazes de captar corpos magnéticos de grandes areas em profundidade significativa
(Kearey et al., 2009; Khalil et al. 2016). Métodos de varredura podem apresentar uma

solucao confidvel para anélise em grandes areas (Santra et al., 2017).



O interesse por informag¢des dos recursos minerais gerou agédo conjunta de
empresas como o Servico Geoldgico do Brasil (CPRM), Departamento Nacional de
Produgdo Mineral (CPRM/DNPM), Empresas Nucleares Brasileiras/Comissao
Nacional de Energia Nuclear (NUCLEBRAS/CNEN) e Petroleo Brasileiro
(PETROBRAS). O resultado da acado foram as informacbes obtidas por
aerolevantamentos em todo o territério brasileiro. Os projetos geofisicos foram
realizados de maneira fragmentada, sendo reunidos posteriormente em um Unico
produto. As principais etapas dos aerolevantamentos geofisicos executados no Brasil
ocorrem desde 1952 (Bizzi et al., 2003). A base de dados de projetos aerogeofisicos
do Brasil foi disponibilizada para o publico a partir de 1995 com o nome AERO. Os
dados aeromagnéticos sdo amplamente utilizados na geociéncia para estudos em
nivel de rocha desde entdo (Stanton et al., 2010; Oliveira e Medeiros, 2018;
Guimaraes et al., 2013; Curto et al., 2014; Camacho e Sousa, 2017).

Dada a relacédo que o material de origem tem com os atributos do solo (Gray et
al., 2016), os dados aeromagnéticos apresentam aplicabilidade para a agricultura em
geral. Os oOxidos de ferro encontrados na fracdo argila apresentam a mesma
caracteristica magnética da rocha (Cornell e Schwertmann, 2003). Até o presente
momento nao existem estudos ou pesquisas aplicadas na agricultura que utilizam os

dados aeromagnéticos para a obtencdo dos atributos do solo.

1.2.2 Usos dos dados aeromagnéticos na ciéncia do solo

Os primeiros projetos geofisicos no Brasil utilizando dados aeromagnéticos
comecaram a ser desenvolvidos no inicio da década de 50 (Bizzi et al., 2003) por
empresas interessadas em extrair informacdes da rocha. Os resultados das acdes
foram grids magnetomeétricos que, posteriormente, foram unidos em uma Unica
imagem abrangendo boa parte do territorio nacional. Esse material se tornou publico
a partir de 1995 com a criacdo da Base de Dados de Projetos Aerogeofisicos do Brasil,
chamada AERO pela CPRM.

Ndo se sabe ao certo quando outros paises comecaram a desenvolver
tecnologia semelhante. A primeira publicagdo (Scopus, 2019) que se tem

conhecimento corrobora com o inicio dos levantamentos aeromagnéticos no Brasil.



Na década de 50, Smellie (1956) publica o primeiro artigo cientifico utilizando dados
aeromagneéticos, focado principalmente no entendimento do recurso e formas de
interpretar as anomalias magnéticas. Nao muito distante, Domzalski (1957) destaca
as principais limitagfes e cuidados com o processamento dos dados aeromagnéticos.
As primeiras citagcdes relacionando a rocha com 0s minerais vieram com Bichan
(1959), que demonstrou a relacdo dos dados aeromagnéticos com 0S minerais
presentes no solo. Leite e Ledo (1985) foram os pioneiros no Brasil que automatizaram
as interpretacdes quantitativas utilizando o algoritmo de Marquardt e a regressao
Ridge. Observa-se que numero de aplicac6es dos dados aeromagnéticos no Brasil e
no mundo apresentam constante crescimento na area de geociéncia.

O conteudo de argila em solos tropicais comumente apresenta oxidos de ferro
em sua composicdo, caracteristicas pedogenéticas detectadas pelos dados
aeromagnéticos (Bichan, 1959; Cornell e Schwertmann, 2003; Akpa et al., 2014).
Apesar da relacéo que os dados aeromagnéticos tem com a formacao do solo, pouco
ou nada é aproveitado em nivel mundial (Scopus, 2019). O primeiro trabalho dentro
das Ciéncias Agrarias € de 1981 (Figura 1), tal que apds este ano houve uma

inconstancia na quantidade de publicacoes.
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Figura 1 - Numero de documentos publicados por ano, de 1981 até 2020, de acordo
com a base de dados Scopus — Topico: Aeromagnetic Data; Refinado por area de
pesquisa: Agricultural and Biological Sciences. Data de acesso: 11 de novembro de
2019.

A guantidade de publicagdo nem sempre direciona a informacgéo desejada. Em

uma investigacao mais profunda, dos poucos artigos que foram identificados utilizando



dados aeromagnéticos, a maioria ndo tem qualquer relacdo com a ciéncia do solo. H4
exemplo como Warner et al. (1994) que utilizaram sensoriamento remoto e dado
aeromagnéticos para detectar tipos de rocha e vegetacao local.

Pela relacdo de paises que se beneficiam dos dados aeromagnéticos, 0s
Estados Unidos esté trés vezes a frente do segundo colocado, a Alemanha (Figura 2).
Essa caracteristica demonstra o interesse em que paises desenvolvidos tém em
aplicar tecnologias capazes gerar informacgéo especializada. O Brasil ndo apresentou
nenhuma publica¢do utilizando dados aeromagnéticos nas ciéncias agrarias (Scopus,
2019).
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Documentos

Figura 2 - Numero de documentos publicados por pais, de acordo com a base de
dados Scopus — Toépico: Aeromagnetic Data; Refinado por area de pesquisa:
Agricultural and Biological Sciences. Data de acesso: 11 de novembro de 2019.

O numero de pesquisas que utilizam os dados aeromagnéticos nas ciéncias
agrarias ainda é pequeno. Contudo, com o advento do Mapeamento Digital de Solos
(MDS), existe uma lacuna muito grande de variaveis que possam auxiliar na estimativa
dos atributos do solo. Os dados aeromagnéticos sao ideais, pois identificam relacbes
pedogenéticas com a granulometria do solo, ou seja, indicadores dos processos
evolutivos. A auséncia de publicacdes com dados aeromagnéticos na ciéncia do solo

sustenta a originalidade do presente trabalho.



1.2.3 Dados legados e mapeamento digital dos solos

A capacidade produtiva dos solos € o recurso mais importante para a geracao
de alimentos em escala mundial. Estima-se que pouco mais de 6% da superficie
terrestre possam ser utilizadas para a agricultura (Fao, 1980). Contudo, as terras
cultivaveis apresentam perda superior a toleravel para seu equilibrio, diminuindo
assim a produtividade das culturas agricolas (Fao, 2015; Teng et al., 2016). No Brasil,
Veiga Filho et al. (1992) estimaram que aproximadamente 600 milhdes de toneladas
de solos apropriados para cultivo foram perdidos por erosdo, sendo 194 milhdes s6
no estado de Sao Paulo. Esses impactos ndo s6 aos solos nacionais, mas os tipos de
ecossistemas presentes.

As técnicas de analise de dados em conjunto com a pedologia evoluiram muito
nos ultimos anos. A compatibilidade de diferentes procedimentos de estudo e
descricao dos solos avangcaram com o advento da informatica, facilitando o acesso e
manipulacdo da informacédo (Dai et al., 2019). Estima-se que 30% da superficie
terrestre esta mapeada em escala 1: 1000000 por técnicas tradicionais (Hendriks et
al., 2019) enquanto toda a superficie ja esta mapeada em escala 1: 250000 por
técnicas modernas, tais como o mapeamento digital de solos (Hengl et al., 2017).

Contudo, mesmo com 0s avancos na ciéncia do solo, ainda existe uma
dependéncia relativa as técnicas de classificacdo. Os levantamentos tradicionais
obtém dados a partir de observacfes e analises realizadas em campo e/ou em
laboratorio para compreender atributos fisicas e quimicas do solo (Omuto et al., 2013;
Bui, 2004). Quanto maior o nivel de detalhamento, menor seré as imperfeicdes e mais
homogéneo sera o mapa final (Sarmento et al., 2014). Hengl; MacMillan (2019)
caracterizaram como dados legados a soma de todas as informacdes obtidas desde
gue o solo foi estudado como objeto natural e independente. A composicdo de um
banco de dados legado é realizada principalmente por levantamento tradicional de
solos (Bui e Moran, 2001).

Nesse sentido, discussdes sobre erodibilidade tem despertado interesse na
agricultura, pois tem influéncia direta na perda de solo e nutriente em areas agricolas,
devido a erosédo (Freitas, 2014). Conhecer as causas e fatores que afetam a

erodibilidade é essencial para a recomendagdo de boas préaticas agricolas. Além



disso, o conteudo de argila auxilia na melhoria dos agregados devido seu papel
cimentante nos agregados, ocasionando menor erodibilidade (Meyer; Harmon, 1984;
Camargo et al., 2008). Para o célculo da erodibilidade global (K, em t h™* MJ** mm?)
do modelo USLE foi utilizado a equacao proposta por Denardin (1990) conforme a
seguinte equacao (Eq. 1):

K= 0,00000748 M + 0,00448059 P — 0,0631175 DMP + 0,01039567 REL (2)

em que:

M = (% silte + % areia muito fina) x (100 - % argila)

P = codigo de permeabilidade codificado conforme Wischmeier et al. (1971)
(adimensional);

DMP = diametro meédio ponderado das particulas < 2,0 mm,

REL = ( % matéria organica x % nova areia)/100

% nova areia = % areia total - % areia muito fina

O conteudo de argila é a fracdo do solo com caracteristicas essenciais para
diversas aplicacGes na agricultura. A extracdo do conteudo de argila no solo € feito
pelo método da pipeta, com o emprego de NaOH 0.1 mol L' como dispersante quimico
e agitacdo mecanica por 16 horas em baixa velocidade (Teixeira et al., 2017). Além
da praxe de andlise da textura do solo em laboratério, € possivel associar a argila com
processos e propriedades fisicas e quimicas do solo (Amirian-Chakan et al., 2019),
erodibilidade (Barbosa, 2014; Freitas, 2016; Teixeira, 2017), sorcdo de nutrientes e
herbicidas (Rocha et al., 2003; Peluco, 2016), mineralogia (Silva, 2016), relacéo solo-
rocha (Gray et al., 2016), entre tantos outros. A variabilidade da argila também esta
relacionada com clima e material de origem (Viscarra, 2011). Nesse sentido, além de
validar dados aeromagnéticos com o conteudo de argila, o presente trabalho tem
como proposta utilizar a covariavel para manejo especifico na agricultura.

Outro ponto que merece atencdo € a utilizacdo de herbicida, pois € o insumo
mais aplicado em volume e em area na agricultura (Peluco, 2016). O uso inadequado
de herbicida € potencialmente perigoso para o meio ambiente devido sua acao

contaminante (Lapworth e Gooddy, 2006). A adsorcdo de herbicida estda associada
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com diversos atributos do solo, tais como contetdo de argila, pH, matéria orgéanica,
entre outros (Rocha et al., 2003). Para o calculo do potencial de sor¢édo de herbicida,
foi utilizada a metodologia de meta-analise desenvolvida por Peluco (2016). O autor
ajustou pesquisas semelhantes com diferentes classes de solos, teores de argila e
concentracdo de herbicida a modelos matematicos, obtendo assim o coeficiente de
Freundlich (Kr) para sor¢cao do herbicida Imazaquim.

Carré et al. (2007) salientaram que a s6 com a utilizacdo de dados legados que
pesquisas em grandes escalas podem ser realizadas, uma vez que novas despesas
com pesquisas de solo sdo evitadas. O Brasil j& conta com iniciativas como o febr de
Samuel-Rosa (2019) e colaboradores espalhados pelo Brasil. O febr € um repositério
livre direcionado a pesquisadores que disponibilizam seus dados estruturados de solo
ja publicados para outras pessoas utilizar, renovar (Rossiter, 2008) e atualizar
(Kempen et al., 2009). Com a disponibilidade de dados legados sendo utilizados para
outras aplicacOes, esta claro que o MDS possa se beneficiar, pois dados primarios
fornecem o suporte necessario para calibracédo e validacdo de modelos que possam
estimar atributos do solo (Carré et al., 2007; Rossiter, 2008).

Mapeamento digital de solos é definido como a criagcdo e compartilhamento de
sistema de informacédo espacial do solo, obtido por observacbes de campo e
laboratério juntamente com sensores espaciais € ndo espaciais (Lagacherie e
McBratney, 2006). O modelo empirico SCORPAN, proposto por McBratney et al.
(2003), descreve as relacbes do solo com outros elementos responsaveis por sua
formacdao. A principal funcao proposta por McBratney et al. (2003) foi contribuir para a
producdo de mapas digitais, tal que as classes e propriedades dos solos
anteriormente mapeadas possam ser associadas a novos produtos e, ainda que novas
areas e suas incertezas possam ser realizadas. Essa relacdo com fatores do ambiente
formam funcdes de predicdo espacial do solo. O modelo proposto por McBratney
(2003) pode ser definido como (Eq. 2):
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S= [(s,cor1,p,an) (2)

em que:
S = Classe ou dos atributos do solo a ser estimado.

s = (soil) classes ou atributos do solo medido em um ponto;

¢ = (climate) clima ou propriedades climaticas em determinado ambiente;
o = (organisms) organismos, incluindo vegetacéo natural,

r = (relief) topografia e atributos e classes do terreno;

p = (parent materials) material de origem, litologia;

a = (age / time) idade / fator tempo;

n = (spatial position) posi¢ao espacial ou geografica.

Regides nas quais existam restricdes para obter dados primarios, estruturas
genéricas podem ser utilizadas para substituir condicdes do ambiente, tais como
modelos digitais de elevacdo e respostas espectrais de satélites (McBratney et al.,
2003). O MDS se baseia nas relacdes entre os atributos do solo e variaveis auxiliares
gue sao obtidas de maneira mais faceis. Essas variaveis auxiliares explicitam
guantitativamente o solo e podem ser amostradas exaustivamente (Teng et al., 2016).
Confirmado a relacdo que os dados aeromagnéticos apresentam com fatores de
formacdo do solo, resta propor a metodologia ideal para associar todas as

caracteristicas pedogenéticas.

1.2.4 Modelos baseados em arvores: Random Forest

Machine Learning (Aprendizado de Maquinas) € o termo utilizado quando o
algoritmo é capaz de reconhecer padrdes de aprendizado por acdes bem sucedidas.
Entre os algoritmos, existem aqueles que reconhecem padrées de dados a partir de
classificacdes supervisionadas ou ndo supervisionadas. A aprendizagem
supervisionada fornece ao algoritmo conjunto de dados de entrada e a saida desejada
(Oshiro, 2013), enquanto em algoritmos nao supervisionados sao utilizados somente

0 conjunto de dados de entrada.
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Entre os métodos de aprendizagem supervisionada, 0os ensembles utilizam
multiplos modelos mais simples de maneira agrupada em busca da melhor estimativa
(Hastie et al., 2008). O Random Forest € um ensemble muito utilizado por apresentar
menor ruido, melhor desempenho e ser capaz de amenizar a correlacdo entre as
arvores, aumentando a precisdo preditiva (Breiman, 2001).

Basicamente, a arvore de decisdo utiliza a decomposi¢cdo de um problema
maior em problemas mais simples de serem resolvidos. O Random Forest emprega
multiplas arvores de decisdo a partir de amostras aleatorias e independentes e a
média de todos os valores obtidos por cada arvore gera o resultado final. A cada novo
né da arvore, um novo subconjunto de atributos é escolhido aleatoriamente e avaliado,
no qual o melhor permanece na diviséo (Oshiro, 2013).

O Random Forest divide o conjunto de dados de treinamento em varias
amostras que irdo formar as arvores. De cada uma dessas amostras o algoritmo retira
pequenas amostras de maneira especifica, chamada bootstrapping (Gentille, 2017).
Dessa forma, o conjunto de arvores é treinado com diferentes atributos escolhidos
inicialmente e de maneira aleatoria, tornando cada arvore diferente das demais,
utilizando amostras bootstrapping para quantificar incertezas encontradas no modelo
(Efron, 1979; Breiman, 1996; Breiman, 2001). Esse processo permite que o algoritmo
melhore seu desempenho sem a necessidade de um novo conjunto de dados durante
o treinamento. O bootstrapping € considerado uma ferramenta estatistica de avaliacao
da precisdo do modelo (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2008).

Contudo, um dos problemas das arvores de decisdo é que seus estimadores
possuem alta variancia. Uma das solucfes apresentadas é o bagging (ou bootstrap
aggregating) para calcular a média das previsdes de todas as arvores (James et al.,
2013). Um dos beneficios do bagging é a impossibilidade de aumentar o conjunto de
dados e a variancia simultaneamente. O Random Forest ainda conta com o feature
bagging para diminuir a correlacdo entre as arvores e aumenta o processo preditivo
(Breiman, 2001).

Para validar o Random Forest, comumente é utilizado o out-of-bag, que é o
resultado nao utilizado pelo bootstrap, comparado e calculado a taxa de acerto (James
et al.,, 2013). O estimador out-of-bag fornece o erro de generalizagcdo obtido pelo

conjunto das arvores (Breiman, 2001). Contudo, existem outras formas de avaliar o
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desempenho do modelo em MDS, como o coeficiente de determinacdo (Akpa et al.,
2014) e validacao cruzada (Pahlavan-Rad e Akbarimoghaddam, 2018).

O Random Forest € ideal para grandes bases de dados, pois apresenta bom
desempenho, € capaz de utilizar varidveis numéricas e categdricas e tem pouca
necessidade de ajuste para boa acuracia preditiva (Diaz-Uriarte e Alvarez, 2006).
Diversas pesquisas em MDS utilizam o modelo Random Forest aplicado no Brasil
(Bhering et al., 2016; Junior et al., 2016; Pinheiro et al., 2017) e no mundo (Akpa et
al., 2014; Hengl et al., 2015; Gray et al., 2016; Pahlavan-Rad e Akbarimoghaddam,
2018; Zeraatpisheh et al., 2019).

Os resultados das variaveis mais importantes no modelo fornecido pelo pacote
randomForest (Liaw e Wiener, 2002) aparecem de duas maneiras: i) %IncMSE, que &
a porcentagem do aumento do Mean Squared Accuracy estimado a partir do out-of-
bag, e; ii) IncNodePurity, calculo da diminuicdo das impurezas entre 0s nos pelo Gini
Index, (Akpa et al., 2016). A vantagem desses resultados € a possibilidade de
conhecer quais as variaveis mais importantes utilizadas pelo Random Forest para

chegar a determinado resultado, dando assim peso a cada uma delas.
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CAPITULO 2 - Evaluating the potential of aeromagnetic data for mapping clay

content at regional and local scales in Brazil

ABSTRACT - The S&o Paulo State is one of the most important agricultural areas of
Brazil, with highly heterogeneous soils. Geology exerts an important control on this
variability, but existing geological maps are often course. While aeromagnetic surveys
are available nationwide, and have been widely used for geological and petroleum
exploration, at present they have not been used yet for digital soil mapping studies.
This motivated this study to identify the potential of aeromagnetic data for the prediction
of clay content. A study was made at two different scales: at regional (Western Paulista
Plateau, n = 539) and at local scale (Guatapara, n = 334), using the Random Forest
algorithm. The variables used for the prediction were aeromagnetic data, altitude,
precipitation, topographic wetness index, soil and geology. Results show that
aeromagnetic data can contribute to the spatial prediction of clay content at regional
and local scales, although they are more important at the latter scale. At the regional
scale, in the Western Paulista Plateau, the main variables were precipitation and
altitude, respectively, with an R? of 0.4 for test data. These variables can be associated
with soil formation processes, and therefore show how these are more important due
to the extension and the complexity of the Western Paulista Plateau. At the local scale,
for the Guatapara area, the main variables used in the prediction were aeromagnetic
data and altitude, respectively, with an R? of 0.74 for the test data. This can be
explained by the area being less complex. Itis characterized by a contact area between
two large geological formations (Sandstone/Basalt) and aeromagnetic data were able
to pick this up. The results show clearly that the aeromagnetic data were useful to
predict the clay content at both scales, so it has an important potential for digital soil

mapping in data-poor regions.

Keywords: Aeromagnetic data, Soil attributes, Soil modeling, Spatial prediction,

Digital soil mapping, Random Forest, clay content.
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2.1 Introduction

Humanity depends on various soil services, and its capacity for retribution
depends on the promotion of its ecosystem (Adhikari e Hartemink, 2016). Knowing the
soil location, as well as its classes and attributes, is important for an adequate
agricultural policy, management and monitoring (Mulder et al., 2011; Junior et al.,
2016). However, some soil properties are difficult to measure and change over time.
Important advances have occurred in the last three decades regarding the knowledge
of soils, after the development of geostatistics, with more assertive predictions and
error calculation. A rapid and assertive forecast is necessary to fill the lack of
information about it (Minasny e Hartemink, 2011).

Brazil, despite the productive potential, presents coarse soil maps that are
insufficient for strategic planning in agriculture. It is estimated that only 0.25% of
Brazilian territory presents maps of first and second order, with a scale less than
1:30,000 (Sanchez et al., 2009; Mendonca-Santos e Santos, 2007). The greatest
difficulty for a satisfactory mapping is the inability to perform continuous measurements
of soil properties, especially in tropical countries, where the lack of pedological
information at different scales is frequent (Minasny e Hartemink, 2011; Junior et al.,
2016).

Digital Soil Mapping (DSM) has been growing rapidly within soil science. The
term DSM consists of the creation of a geo-referenced soil system, where quantitative
techniques for spatial prediction are used in conjunction with field and laboratory
observations (Minasny e Hartemink, 2011; Minasny e McBratney, 2016; Marques et
al., 2018). This is possible because of the relationship that soil variables have with
other environmental components, such as climatic information, landscape forms,
geology, among others (Sanchez et al., 2009; Hengl et al., 2015; Gray et al., 2016).

Among these soil properties, clay is one of the fundamental elements for
agricultural strategic planning, since its characteristics correspond directly to
agronomic and environmental issues. Such is its relevance that it is used as a
diagnostic attribute in the American soil taxonomy (USDA, 1999) and in the Brazilian
Soil Classification System (Santos et al., 2018). Clay content also reflects directly on

the retention of water and nutrients, organic carbon content, porosity, among others,
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and that affects several mechanical functions of the soil and its properties (Akpa et al.,
2014). Because they are more stable to changes over a short period of time, clay
content is excellent predictors of fertility, infiltration, drainage, and aeration of the soill
(Minasny e Hartemink, 2011; Bhering et al., 2016). Besides that, the clay content
presents strategic characteristics of the soil and is therefore used as a variable for the
prediction of soil attributes at different scales (Hengl et al., 2015, Viscarra et al., 2016,
Wood et al., 2016; Hengl et al., 2017). Field sampling and sample analysis is the most
accurate way to obtain clay content, however, this method requires time and money
(McBratney et al., 2003), increasing according to the study area.

Knowing the relation that the clay presents with the material of origin and its
minerals (Barshad, 1957), what would be the possibility of using magnetic rock
information as a parameter to estimate soil attributes at different scales? Aeromagnetic
surveys present a fast, inexpensive and applicable form in regions of difficult access.
Aeromagnetic surveying is one of the classical methods in geophysical prospecting,
which makes use of airborne geophysical surveying gauges installed in an aircraft at a
certain flight height range to acquire magnetic field strength from the subsurface. It is
a passive technique to measure the ambient magnetic field, and has applications in
geological reconnaissance, thickness of sedimentary cover, basement faults and
uplifts, basin modeling, structure size, and depth (Fairhead, 2012; Zou, 2013).

Aeromagnetic images are able to synthesize large volumes of data in an easily
understood visual format (Kearey et al., 2009). For Khalil et al. (2016) aeromagnetic
survey is the most powerful technique of recognition of the geological surface, since
its target is the position, depth, shape, and altitude of the magnetic bodies. In spite of
its potential to differentiate rock types and their contact area (Domzalski, 1966),
aeromagnetic data have been little explored in soil science. As far as we know, no
studies exist on its application in digital soil mapping. However, given the importance
of parent material composition for the spatial distribution of soil properties (Gray et al.,
2016), it has a high potential for assisting in soil mapping and agriculture in general.

In view of its importance, it is necessary to have robust techniques capable of
estimating the clay content at different scales. The use of the Random Forest (RF)
algorithm consists of a data mining technique capable of classifying attributes in order

of importance and their variation according to the target attribute. With a relatively
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recent approach, its algorithm is able to improve prediction accuracy, presenting as
advance resistance to overfitting and insensitivity (Breiman, 2001; Zhang et al., 2017).

We trained and tested six input variables and one output variables with the RF
model. The coefficient of determination (R?) was used to analyze the accuracy of the
results, described throughout this thesis. The Spatial variability maps of the observed
and estimated clay content of Western Paulista Plateau and Guatapara were also
prepared. The relative error and standard deviation maps demonstrate the accuracy of
the formulated model. Therefore, the objective of this study was to identify the potential
of aeromagnetic data for the prediction of clay content at two different scales using the
RF model.

2.2 Materials and methods
2.2. 1 Study area

The study spanned two areas with similar geological formations: Western
Paulista Plateau, as regional scale (RS), and Guatapard, as local scale (LS), shown in
Fig. 1. Both regions are located in a contact region between sedimentary and basaltic
rocks. This characteristic shows similarity in the process of soil and landscape

formation, differentiating only in the size of the area.
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Figure 1 - Localization of Western Paulista Plateau (a), as RS and Guatapara (b), as
LS, both in S&o Paulo, Brazil.

RS is an area of 130,000 km? (approximately 48% of the state of Sdo Paulo),
with a variation in altitude of 62 to 1013 m. The climate can be divided into three groups,
according to Thornthwaite (1948). The north and northeast is characterized by tropical
climate dry winters (C2rA'a "). In the southern, the temperate and humid climate
predominates with the presence of hot summers (B4rB'4a). In the east and southeast
of the RS the climate is temperate humid with dry winter and hot summer (B2rB'3a).
The rocky substratum of the RS is basically composed of sedimentary rocks, especially
the Rio do Peixe Formation. In the eastern region and the limits of the state of Parana
are basaltic rocks of the Serra Geral Formation (Fernandes, 2004; Fernandes et al.,
2007). The area presents sixteen soil classes, however, the ones with the highest
occurrence are red yellow Argissol, ferric Oxisols, lithic Leptosol, red Nitosols and
haplic Gleysols (Santos et al., 2018). The remaining natural vegetation is composed of
Atlantic Forest to the west and Cerrado to the east. The main crops in the RS are sugar
cane and pasture (LUPA, 2008).
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The area of study in LS presents 8.7 km? with attitude variation of 550 to 644 m.
According to Thornthwaite (1948), the climate is classified as humid mesothermic
(B1rB'4a’), with little water deficiency and low annual evapotranspiration. The area is
located on a rocky substrate composed by sedimentary rocks (Botucatu Formation)
and basaltic rocks (Serra Geral Formation) (CPRM, 2014). According to the
pedological map, the area presents mainly the units Ultisols, Oxisols and Entisols
(Santos et al., 2018). The remaining natural vegetation in LS area is composed of semi-
deciduous tropical forest, being used nowadays by sugarcane crop for more than 10

years (Teixeira et al., 2018).

2.2.2 Sampling and measurement of clay

In RS, 539 samples were collected between 0.0 - 0.20m, in environments with
minimal anthropogenic interference. The sampling route plan followed the highways of
the State of S&o Paulo, as can be seen in Fig.1a. The highway follows the main soil
classes (southeast to northwest), guaranteeing representative samples. The minimum
spacing between each sample was 10 km and the maximum spacing was 60 km. In
LS, 334 samples were collected between 0.0 - 0.20m along a regular mesh, separated
by minimum and maximum distances of 145 and 174 m, respectively, as can be seen
in Fig.1b.

Laboratory analysis of clay content was done using the pipette method. The
method consists of using NaOH 0.1 mol L* as a chemical dispersant and mechanical

stirring at low speed for 16 hours (Teixeira et al., 2017).

2.2.3 Input datasets

The elaboration of the RF model used as few input variables as possible,
seeking to maintain the low correlation between the trees during the learning of the
algorithm. The changes in the dataset may cause changes relevant to the model due
to the sensitivity of the generated trees. The few input variables reduce the complexity

of the model.
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The images of the aeromagnetic data (Aeromag) were obtained from the
Mineral Resources Research Company (Bizzi et al., 2003), with scale 2.500.000. For
the soil (Soil) and geology (Geo) classes, the geo-referenced database of the Brazilian
Institute of Geography and Statistics (IBGE, 2018) was used in the 1: 250,000 scale.

The Digital Elevation Model (DEM) TOPODATA (Valeriano, 2005), made
available by the National Institute of Space Research (INPE), was used to calculate
the altitude (Elev), with a scale of 1: 250,000. The DEM image was organized in mosaic
with 13 images so that they could cover the whole RS and LS areas. The Topographic
Wetness Index (TWI) (Beven e Kirkby, 1979) was calculated using TWI Tools in ESRI®
ArcMap 10.3 based on the DEM.

For the calculation of precipitation (Precip), the data of the Normal Climatology
of the Brazilian Institute of Meteorology (INMET, 2018) were used. The database
presents the monthly average rainfall data in a period of 30 years (1981-2010). To
include all study area, the stations present in Sdo Paulo (16 weather stations) and
states of Rio de Janeiro, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul and Parana (83 weather
stations) were used. For the interpolation, ordinary kriging with 1: 250,000 scale was
used. More details on this methodology can be found in the work of Lloyd (2005), who
used a similar methodology.

After treatment of the individualized variables, all were imported into
environment R (R Core Team, 2019) and standardized with the DEM in scale (1:
250,000) and pixel (30 m), using the raster package (Hijmans, 2019). The individual
value of the predicted variables was assigned to each sample collected in the field,

referenced in x and y, and transformed into a data frame.

2.2.4 Data analysis

Data of clay content and input variables analyzed by descriptive statistics (Table
1) were presented with the calculation of minimum, maximum, average, coefficient of
variation and standard error of mean for RS and LS. Null values or outlier during data
preprocessing were excluded from the analysis.

To evaluate the clay content, the samples were randomly divided into 70% for

training and 30% for tests, using the randomForest package (Liaw e Wiener, 2002).



27

The algorithm creates decision trees (ntrees) and combines them by the average to
obtain greater accuracy. Initially, 1000 ntrees were added to the model to avoid
possible overfitting. This total of trees can reduce data variation, however, it does not
correct bias. In the prediction process, six variables were classified, from the most
influential (highest) to the least influential (lowest). This index illustrates the decrease
of the impurities of the division node of each variable for the prediction, calculated by
means of the mean and using all the attributes inserted in the model. The higher the
value of the index, the greater the importance of the variable used in the regression.
The impurity generated is measured by the mean square error, which may increase
due to the random exchange of the variables used (Liaw e Wiener, 2002; Alvarez-
Cabria et al., 2017). In addition, the importance graph of the predictor variables
according to the RF model was generated. A model for each study scale (RS and LS)
was generated, with different sample mesh and datasets. For the each model
response, the ithir package (Malone, 2018) was used, aiming at the best result with R?
(Akpa et al., 2014). The coefficient of determination (R?) was used to explain the fit of
the data within the obtained model, where the closer to zero, the lower the explanatory
capacity of the model (James et al., 2013) for the prediction of clay content.

The interpolation of the observed and predicted clay content was done by
ordinary kriging. The spatial variability of the clay was calculated from the experimental
variogram modeling, based on the theory of regionalized variables (Isaaks e
Srivastava, 1989). The definition of the best model to be used was based on RSS and
R?,

2.3 Results and discussion

The clay content measured in the field in RS and LS ranged between 12.5 - 667
g kg * and 49 - 693.82 g kg 1, respectively, as presented in Table 1. The high
coefficient of variation in clay content and aeromagnetic data demonstrates the high
variability of the dataset. These characteristics may be related to the geological and
pedological diversity found in the study area (Peluco et al., 2013). The Aeromagnetic

data showed a similar behavior to clay, with an important variation and similar range
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at the two spatial scales studied. Values for aeromagnetic data range from 33 - 164.67
and 40.33 - 140 grayscale in RS and LS, respectively.

Precipitation presented relevant variation only in RS due to its size, while in the
much smaller area of LS precipitation does not show any important variation. The
important variation of Elevation and TWI at both scales demonstrates the complexity
of the terrain, although the variation at the RS is always highest, as expected. In both
areas, RS and LS, categorical variables of soil classes (n = 16 and 3, respectively) and
geology (n = 20 and 2, respectively) were also taken into account in the RF model.

Table 1 - Descriptive statistics for the predicted variables.
Study area Min. Max. Mean Cv  SE

Clay content (g kg™) RS 12.50 667.00 174.97 7458 5.62

LS 49.00 693.82 327.40 51.76 9.27
Aeromagnetic data (Gray RS 33.00 164.67 92.79 39.73 1.59
scale) LS 40.33 140.00 83.70 31.66 1.45
Elevation (m) RS 280 902 495 21.69 4.63

LS 520 646 563 438 1.35
Precipitation (mm year?) RS 1376 1551 1468 2.68 1.69

LS 1512 1518 1513 0.02 0.02
Topographic Wetness RS -1.19 10.31 6.53 54.03 0.15
Index (dimensionless) LS 2.19 10.67 4.59 35.08 0.09

CV = Coefficient of variation (%); SE = Standard Error.

At both scales, aeromagnetic data was identified as an important variable in the
model, as shown in relevance of the predictor in RF model (Fig. 2). At the RS,
precipitation was considered the most important variable to estimate the clay content
in relation to the other variables. The reason for this can be in the impact of soil forming
processes on clay content, as temperature and water dynamics directly affect the
weathering processes and the production of clay in the soil (Huang et al., 2011).
Rasmussen et al. (2010) state the significant formation of clays in tropical
environments formed by basaltic rocks influenced by temperature and precipitation.

The importance of the climate demonstrated by the RF model confirms its importance
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as an element of soil formation (Budiman et al., 2003). The Elevation variable appears
as the second most influential in the RF model. This further confirms the importance of
soil weathering in this environment as elevation are directly related. This also
corroborates with Basist et al. (1994), who state that elevation is capable of influencing
wind patterns and condensation of rainwater. The Aeromagnetic data appeared as a
relevant variable in the RF model in third place. Its importance is similar to that of
Elevation and Soil, the next relative important in the model. Both variables are possibly
related to the considerable amount of iron oxides present in tropical soils
(Schwertmann e Kampf, 1985). Obi et al. (2014) confirm the relationship between
precipitation, topography elements and soil properties with soil formation in
southeastern Nigeria in an area with 8412 km?,
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Figure 2 - Relative importance of variables for prediction of clay in Regional Scale (a)
and Local Scale (b).

The TWI and Geology could be considered the least important variables in the
environment for the prediction of clay content. However, the strong relationship
between geology and soil forming processes is widely known, from similar studies in
other environments. Gray et al. (2016), for example, demonstrated that the lithological
variable was the most influential for the RF algorithm when applied in eastern Australia

in an area of 81.000 hectares. It can be concluded that the proposed RF model
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identified mostly variables related to different soil forming factors that control clay
formation in the RS.

At the LS, as a less complex environment, aeromagnetic data was found to be
the most important variable to estimate the clay content. LS are located between two
important geological formations, formed by sedimentary and basaltic rocks. Both rocks
in the area are of different developments. While the basaltic rock is characterized by
the high concentration of iron oxides, consequence of the cooling of the magma,
sedimentary rocks are formed by the deposition and consolidation of rock fragments
from other areas. In this way, the minerals of the clay fraction are heavily influenced
by the parent material composition, and differences in this composition are picked up
by aeromagnetic data (Owliaie et al., 2006). These characteristics result in greater RS
complexity in the process of soil formation and in the formation and origin of the clay
content.

The Elevation variable presented a similar importance to that of the first variable,
aeromagnetic data. This result corroborates with Pahlavan-Rad e Akbarimoghaddam
(2018), where elevation was the second most important variable for the prediction of
clay content in an area of 410 km? eastern Iran. It also corroborates the results obtained
at the RS. However, the main difference here is that precipitation is found much less
important. This is understood due to homogeneous rainfall variation in LS.

Soil and TWI appeared in sequence as variables of importance to the model.
This indicates the importance of soil forming processes on the spatial distribution of
clay content. A higher intensity of clay forming processes can be expected in those
landscape positions where water collects, as indicated by TWI. The importance of the
last two variables, Precipitation and Geology, in the model is low. As mentioned before,
the reason for this is the low variation of these variables, due to the small size of the
study area.

Fig. 3 shows the relation between the clay content observed in the field and the
one predicted with the obtained RF models. The R? of the training dataset in both areas
was similar, respectively 0.91 and 0.90 for RS and LS. However, it was in LS that the
best results were obtained during the test. The model generated for the RS presented
a R? of 0.40 and for LS of 0.74 for the test dataset. From the aeromagnetic data the

RF model was able to generate more accurate predictions. The obtained values are in
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the same range as those obtained by other authors in Brazil and world, using the RF
model. Bhering et al. (2016), in the state of Mato Grosso do Sul, Brazil, obtained an R?
of 0.40 in the prediction of clay content, in an area of 19,911km?2. Akpa et al. (2014) in
an area of 923, 76 km? located in Nigeria, obtained an R? of 0.57 in the prediction of
clay content. The results demonstrate the potential to use such aeromagnetic data in
areas such as DSM and precision agriculture.

The tests of the clay content from the aeromagnetic data in LS were efficient in
the decision making of the model. A possible solution to improve estimation over large
areas would be to use several small study areas within the same environment. This
would enable the RF model to more easily identify more homogeneous areas. In
addition, it provides knowledge of large territory on an ultra-detailed scale.
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Predicted (g kg™)

Training
y =0.7937x + 69.777
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y =0.6951x + 51.562
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Test 1000 KAz P Test

y =0.37x + 106.95 y =0.6795x + 101.08
R? =040 R=0.74

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0 00 100.0 2000 3000 400.0 500.0 600.0 700.0

Observed (g kg™') (a) Observed (g kg™') (b)

Figure 3 - Scatter plot of training versus test values of clay content by random forest in
Regional Scale (a) and Local Scale (b).

The values of the clay content observed and predicted in both scales were
submitted to geostatistical analysis. All samples were used to construct the
semivariogram. The spherical model was the best fit in both cases, with R? equal to
0.65 and 0.61 for clay observed and predicted in RS and 0.71 and 0.81 for clay
observed and predicted in LS. This type of model has characteristics of abrupt change
in space and main for soil classification (Isaaks e Srivastava, 1989). The range
indicates the area of influence of the variable in space. It can be useful for field sample
planning, as their result shows the minimum distance between samples (Isaaks e
Srivastava, 1989; Teixeira et al., 2018). The range values of the predicted clay were
slightly higher when compared to the clay observed in the RS (145.8 and 123.41 km)
and in LS (2.56 and 2 km). At both scales for clay content prediction the degree of
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spatial dependence was strong. The prediction of the clay content observed presented
moderate degree of spatial dependence in RS. All the others presented strong spatial
dependence.

Table 2 - Estimated models for semivariogram adjustment.

Study
Model Co2 Co+tCi® A€ R29 Cy[Co+Cy]® RSS'
area
oy RS’ Spherical 0.16 043 123.41 0.65 37 0.04
a
Yo" | S8 Spherical 0.008  0.39 2 071 7 0.15
o RS sSpherical 003 016 1458 0.61 18 0.03
aypr
Yo' S Spherical 0001 033 256 081 0.30 0.09

(a) Nugglet effect; (b) Sill; (c) Spatial Range (km); (d) Coefficient of determination; (e)
Degree of spatial dependence (strong with <25%, moderate with 25-75%, weak
with>75%,); (f) Residual sum of squares; (g) Observed clay content, (h) Predicted clay
content by Random Forest.

The spatial pattern of clay content observed in RS (Fig. 4a) and LS (Fig. 4b)
were similar to clay predicted by the RF model (Fig. 4c and 4d, respectively). Hengl et
al. (2015) point out that the variables that should be used in the DSM are those that
best represent the soil formation process and the terrestrial characteristics. Despite
close values in both areas of clay content (Table 1), the range of RS relative error (Fig.
4e) was higher relative to LS (Fig. 4f). This characteristic of the error range is related
to the distance of the sampling mesh, thus increasing the prediction difficulty of the
algorithm. The exposed standard deviation is used to calculate variability within the
dataset. This behavior can be observed in RS (Fig 49g), ranging from 47 to 67% and
LS (Fig. 4h), ranging from 31 to 39%. The uncertainty obtained by the RF model
demonstrates the difficulty of prediction in large areas, requiring caution in choosing
and processing datasets. The generated model obtained smaller uncertainties in LS

due to the distance between the samples.
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Observed clay content (g kg-1)
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Figure 4 - Spatial pattern of observed clay content (g kg™) (a and b), estimated by
Random Forest (g kg™) (c and d), standard deviation (g kg™') (e and f) and relative
error (%) (g and h) in Western Paulista Plateau and Guatapara.
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From these results it was clear that the aeromagnetic data, together with other
input variables, can be used to predict clay content at different scales. The lack of soil
information is a delay in the development of several sectors in agricultural production.
The aeromagnetic data are able to compensate for the need that Brazil has of
information on the characteristics of the soil. The studies using DSM commonly use
landscape variables, but hardly incorporate soil forming processes (Ma et al., 2019).
Only a few studies have explored this area. For example, in Brazil, Bonfatti et al. (2018)
use a soil formation model to predict soil depth in a small area in Rio Grande do Sul.
The relatively high accuracy presented by the RF model obtained in this study indicates
that the use of aeromagnetic data, apart from predicting clay content, can possibly be
extended to other soil properties and his functions as well. Having proved the
relationship that aeromagnetic data has with the solil texture, this data can be tested in
future studies for the knowledge of agricultural problems. With the availability and price
of agricultural products and sensors, the aeromagnetic data can be a cost-effective
and easily accessible alternative at different spatial scales. In addition, it can be used
for other studies in tropical environments, as the RS and LS are representative for

processes of soil formation.

2.4 Conclusions

The present study demonstrated the potential of aeromagnetic data to predict
clay content at different scales. The Random Forest model was able to successfully
predict clay content at different scales, consistent with studies performed in other parts
of the world.

A better prediction with the Random Forest model was obtained at the local
scale (R? = 0.74) followed by the regional scale (R? = 0.40) in the test procedure. At
both scales, aeromagnetic data was a relevant variable, although its importance was
much higher at the local scale. At the regional scale, precipitation, elevation, and
aeromagnetic data indicate the influence of soil formation factors on the spatial
variability of clay content. At the local scale, in LS, aeromagnetic data was more
influential, indicating that the intrinsic characteristics of the parent material control the

clay content variation in the area.
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In both scales, the level of detail was decisive for the decision making of the
model. Even with similar geological features at the local and regional scale, the
regional scale proved to be much more complex. This complexity made it difficult to
find patterns between aeromagnetic data and clay content. This first study confirms
the potential of aeromagnetic data for mapping clay content at different scales. Further
studies are needed to confirm the use of aeromagnetic data in other agricultural

applications.
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CAPITULO 3 - Avaliacédo dos dados aeromagnéticos aplicados a agricultura em
escala regional

RESUMO - Boas préticas agricolas sdo necessarias para diminuir a degradac¢éo do
solo, bem como aproveitar o seu potencial. O objetivo do trabalho é avaliar o potencial
dos dados aeromagnéticos como variavel de entrada para estimar a erodibilidade e o
coeficiente de Freundlich para sor¢cédo de herbicida nos solos do Planalto Ocidental
Paulista. Foi utilizado um banco de dados legados com 549 amostras de solo,
incluindo o atributo argila, erodibilidade e coeficiente de Freundlich para sor¢céo de
herbicida. Para a elaboracdo do modelo foram utilizados os dados aeromagnéticos e
as variaveis solo, geologia, elevacéo, declividade, precipitacdo, TWI, NDVI e EVI. As
variaveis passaram por tratamento de valores nulo ou banco. O modelo utilizado foi o
Random Forest com hiperparametro de 1000 arvores (ntrees). Os resultados do
coeficiente de determinacédo para treinamento e teste do modelo de erodibilidade
estimada foram de 0.93 e 0.48, respectivamente. As variaveis precipitacao, elevacao,
solo e os dados aeromagnéticos foram as mais importantes para o modelo Random
Forest. Para o coeficiente de Freundlich para sorcdo de herbicida, o resultado
estimado de treinamento e teste foi de 0.90 e 0.36, respectivamente. As variaveis
precipitacdo, dados aeromagnéticos e a elevacdo se mostraram as mais importantes
para o modelo Random Forest. Os resultados demonstram a relacdo que os dados
aeromagneéticos apresentam em area de transicao geoldgica de rochas sedimentares
e basalticas. Sendo assim, os dados aeromagnéticos apresentaram potencial para
estimar a erodibilidade e o coeficiente de Freundlich para sor¢cdo de herbicida,

possibilitando a aplicacdo em outros ambientes de transicdo geoldgica.

Palavras-chave: Dados aeromagnéticos, Modelagem do solo, Random Forest,
Erodibilidade, Herbicida.
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3.1. Introducéao

Informacdes detalhadas sobre o uso e cobertura do solo sdo essenciais para
as ciéncias agrarias em geral. Estima-se que as areas de agricultura e a pastagem
juntas somam mais de 40% das zonas da superficie terrestre de area ocupada (Foley
et al., 2005). Boas praticas agricolas sdo necessérias para diminuir a degradacao do
solo, bem como prevencdo de erosdo e manutencdo da fertilidade (Bogner et al.,
2018). Contudo, a degradacéo do solo vem crescendo em grandes areas (Nguyen et
al., 2019). Sado necessérias técnicas com abordagens rapidas e adequadas para
prevencao e controle do uso e ocupac¢do do solo em escala e niveis de complexidade
diversos.

O Brasil, apesar do potencial agricola, apresenta mapeamentos de escala
grosseira para aplicacdo em campo. Estima-se que apenas 0.25% do territorio
nacional apresente algum tipo de mapa de solos de primeira ou segunda ordem com
escala menor que 1: 30000 (Mendoncga-Santos e Santos, 2007; Sanchez et al., 2009).
A maior dificuldade € a falta de verificacdes continuas dos atributos do solo. A falta de
informacgdes pedoldgicas em escalas detalhada € frequente para regides de solos
tropicais (Minasny e Hartemink, 2011; Junior et al., 2016).

E de suma importancia que o aumento da producéo agricola venha em conjunto
com o desenvolvimento sustentavel, minimizando os impactos gerados pelas
atividades agricolas (Hobbs, 2007). Dos diversos problemas encontrados
relacionados ao solo, dois merecem destaque na agricultura: a eroséo e a sorcao de
herbicida do solo. A erodibilidade tem relacdo direta com a perda do solo e seus
nutrientes (Freitas, 2014), que sdo 0s mecanismos mais prejudiciais de degradacéo
do solo e o principal motivo de declinio na producdo agricola (Cogo et al., 2003;
Meirelles et al., 2005). Os herbicidas sédo os insumos mais aplicados na agricultura
mundial, tanto em consumo como de area tratada (Peluco, 2016). A retencdo do
herbicida pode apresentar problemas ao ambiente, caso seja aplicado de modo
incorreto. Esses problemas podem ser desde a disponibilidade para as plantas até
lixiviagdo para aguas subterraneas (Koskinen e Harper, 1990; Oliveira Junior et al.,
1999).
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Dados legados constituem um recurso fundamental para o mapeamento digital
de solos e calibracdo dos modelos, devido sua origem ser dos mapeamentos
tradicionais (Carré et al., 2007). Estimar atributos do solo em escala detalhada pode
melhorar o tempo e custo do trabalho. (McBratney, 1998). Essa possibilidade se da
por meio da insercdo de variaveis primarias que podem extrair informacdes a partir de
dados detectados remotamente e dados auxiliares de campo (Cheng et al, 2018).

Os dados aeromagnéticos sao capazes de sintetizar grandes areas e volume
de dados de maneira facil de visualizar e interpretar (Kearey et al., 2009). Os
aerolevantamentos séo ideais para o reconhecimento de superficies geoldgicas, uma
vez que seu alvo, entre tantos, sdo rochas com minerais magnéticos (Khalil et al.,
2016). Relacionados a importancia do material de origem e a pedologia (Gray et al.,
2016), os dados aeromagnéticos apresentam potencial para auxiliar no mapeamento
dos solos e no manejo especifico no campo. Apesar do seu potencial para
identificacdo geolégica em zonas de contato (Domzalski, 1966), os dados
aeromagneéticos séo pouco explorados na ciéncia do solo. Nesse contexto, o objetivo
deste trabalho foi avaliar o potencial dos dados aeromagnéticos como variavel de
entrada para estimar a erodibilidade e o coeficiente de sor¢do de herbicida no Planalto

Ocidental Paulista.

3.2 Material e Métodos

3.2.1 Areade estudo e amostragem

O Planalto Ocidental Paulista (Figura 1) corresponde a uma regidao de 130000
km? (aproximadamente 45% do estado de S&o Paulo), com variacédo de 62 a 1013 m
de altitude. Esta localizado em uma area de transicdo de diferentes formacdes
rochosas. Dos 130000 km?, 20000 km? sdo compostas por rochas basalticas, 74000
km? pela formacéo Vale do Rio do Peixe e 36000 km? por outras formacdes de rochas

sedimentares. (Fernandes, 2004; Fernandes et al., 2007).
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Figura 1 - Mapa de localizacdo da area experimental (esq.) e grade amostral (dir.).
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O Planalto Ocidental Paulista apresenta dezesseis classes de solos, contudo,
a maior ocorréncia na regidao é classificada como Argissolo Vermelho-Amarelo,
Latossolo férrico, Neossolo Litolico, Nitossolo Vermelho e Gleissolo Haplico (Santos
et al., 2018). O clima do Planalto Ocidental Paulista pode ser dividido em trés grupos,
de acordo com a classificacdo de Thornthwaite (1948). O norte e nordeste o clima é
caracterizado como tropical com estacdo seca no inverno (C2rA'a’). Ao sul, o clima é
temperado umido, com a presenca de verdes quentes (B4rB'4a), e a leste e sudeste,
o clima é temperado umido com verfes quentes e invernos secos (B2rB'3a). A
vegetacdo natural € composta por Mata Atlantica a oeste e Cerrado a leste e as
principais culturas encontradas sado cana-de-acucar e pastagem (LUPA, 2008).

Foram utilizadas 539 amostras coletadas em profundidade de 0.0 - 0.20m com
o minimo de interferéncia antropica. A densidade amostral apresentada é de uma
amostra para 240 km? (ou 24,000 hectares). O planejamento amostral percorreu as
principais rodovias do estado de Séao Paulo, cruzando as principais classes de solo do
Planalto Ocidental Paulista no sentido sudeste a noroeste. Para garantir
representatividade das amostras, o espacamento minimo foi de 10 km e 0 maximo foi

de 60 km, garantindo representatividade das amostras.
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3.2.2 Banco de dados legados

Banco de dados legados costumam amparar o mapeamento digital com dados
obtidos a partir de métodos tradicionais, auxiliando na producao de novas informacées
do solo (Bui e Moran, 2001; Carré et al., 2007). As amostras utilizadas para a obtencao
da erodibilidade (fator K) e o coeficiente de Freundlich para sor¢do de herbicida (Ky)
utilizado pelo modelo Random Forest (RF) faz parte do projeto de dados legados do
grupo CSME (Caracterizacdo do Solo para Fins de Manejo Especifico), localizado na
Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias de Jaboticabal — UNESP.

Para a realizacdo do célculo proposto por Denardin (1990) para fator de
erodibilidade global (K) do modelo USLE, foi utilizada a seguinte equagéo (Eq. 1):

K= 0,00000748 M + 0,00448059 P — 0,0631175 DMP + 0,01039567 REL (1)

em que:
M = (% silte + % areia muito fina) x (100 - % argila)

P = codigo de permeabilidade codificado conforme Wischmeier et al. (1971)
(adimensional);

DMP = diametro médio ponderado das particulas < 2,0 mm,

REL = ( % matéria organica x % nova areia)/100

% nova areia = % areia total - % areia muito fina

Para o célculo do coeficiente de sor¢éo de herbicida, foi utilizada a metodologia
de Peluco (2016) desenvolvida a partir de meta-analise. O autor relacionou a
concentragdo do herbicida com o contetdo de argila encontrada nos solos, ajustando
assim a equacdo de Freundlich (Green e Karickhoff, 1990). Como resultado, foi
elaborado o modelo matematico para o coeficiente de Freundlich para sorcdo de

herbicida que, posteriormente, foi aplicado no Planalto Ocidental Paulista.
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3.2.3 Conjuntos de dados de entrada

Na elaboracdo do modelo RF, optou-se por utilizar o minimo de variaveis de
entrada possivel para reduzir a complexidade do modelo. Essa estratégia € uma das
causas da baixa correlagdo entre as arvores durante o aprendizado do algoritmo.
Qualquer tipo de mudanca nos dados de entrada poderia gerar alteragcbes ao modelo
devido a sensibilidade das arvores.

Os dados aeromagnéticas (Bizzi et al., 2003) foram obtidos a partir do banco
de dados do Servico Geolégico do Brasil (CPRM), com escala de 1: 2500000. O
Modelo Digital de Elevacdo (MDE) — TOPODATA (Valeriano, 2005) foi obtido pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), com escala 1: 250000. Para que
fosse possivel cobrir toda a area do Planalto Ocidental Paulista, foi realizado um
mosaico com 13 imagens MDE. A partir desse mosaico, obteve-se os valores de
elevacédo para cada ponto amostrado. Também foi calculado o grau de declividade,
em porcentagem (Santos et al., 2018) e o indice TWI (Topographic Wetness Index)
(Beven e Kirkby, 1979). Todo o processamento das imagens MDE foi realizado no
software ESRI® ArcGIS 10.3.

A Normal Climatolégica disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Meteorologia
(INMET, 2018) foi utilizada para calcular a Precipitacdo. O conjunto de dados
apresenta a média mensal de chuvas em um periodo de 30 anos (1981-2010). Para a
interpolacdo da precipitacédo de todo o Planalto Ocidental Paulista, foram utilizadas as
estacdes meteoroldgicas do estado de S&do Paulo (n=16) e dos estados de Rio de
Janeiro, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul e Parana (n=83). Para a interpolacéo, foi
utilizada a técnica de krigagem ordinaria com escala de 1:250000. Os detalhes
tedricos sdo descritos em Lloyd (2005).

Como indices de vegetacdo, as médias do NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) e EVI (Enhanced Vegetation Index) foram obtidas na plataforma
Google Earth Engine — GEE (GEE, 2019) entre fevereiro/2018 a fevereiro/2019, com
escala aproximada de 1: 2500000. Para as classes de solo (n=16) e geologia (n = 20)
foi utilizado o banco de dados georreferenciado do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 2019), com escala de 1: 250000.
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ApoOs o tratamento de cada variavel de maneira individual, todas foram
importadas para o ambiente R (R Core Team, 2019) e padronizadas com o MDE em
escala (1: 250000) e tamanho do pixel (30m) com o auxilio do pacote Raster (Hijmans,
2019) em ambiente R (R Core Team, 2019). Foi possivel atribuir novos valores para
cada ponto na grade amostral do Planalto Ocidental Paulista a partir da Latitude e

Longitude e realizar a conversao de imagem (ou Raster) para tabela (ou Data Frame).

3.2.4 Anélise de dados

O conjunto de dados foi analisado pela estatistica descritiva, sendo calculados
os valores de minimo, maximo, média, mediana, erro padrao da média, coeficiente de
variacao e intervalo de confianga. Todas as variaveis foram submetidas ao teste t de
Student. Foram elaboradas trés etapas para o pré-processamento dos dados.
Inicialmente, todas as variaveis foram submetidas ao teste de multicolinearidade
(Variance Inflation Factor, VIF). O VIF € utlizado para medir o grau de
multicolinearidade da variavel dependente em relacdo as demais variaveis
independente no modelo de regressao. VIF maior que 10 e tolerancia menor que 0.1
indica a multicolinearidade da variavel independente (O’Brien, 2007; Kalantar et al.,
2019), sendo excluida do modelo RF. Para o calculo do VIF foi utilizado o pacote olsrr
(Hebbali, 2018) em ambiente R (R Core Team, 2019). Posteriormente, foram
analisadas todas as colunas em busca de valores nulos (NA) e a presenca de outliers.
Essas informacfes foram investigadas e, quando necessario, excluidas ou corrigidas
no banco de dados. Todo o processo de modelagem das variaveis foi realizado em
ambiente R (R Core Team, 2019).

Os dados da malha amostral foram separados aleatoriamente em 70% para
treinamento e 30% para teste. Foi utilizado o pacote randomForest (Liaw e Wiener,
2002), em ambiente R (R Core Team, 2019). O algoritmo € responsavel pela geracao
de arvores de decisao (ntrees) em que € obtida a média da combinacéo de resultados,
gerando maior precisdo. E necessario um grande nimero de arvores para um bom
desempenho do modelo e para que 0 mesmo nao ceda a sobreajustes. Foram
utilizadas 1000 arvores como hiperparametro para cada modelo, conforme sugere
Kuhn e Johnson (2013).
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No processo de predicdo, as nove variaveis de entrada séo classificadas de
acordo com sua ordem de importancia, da mais influente para a menos influente,
durante a construcdo do modelo RF. Essa classificagcdo apresenta um indice de
impureza dos nés com a divisdo de cada elemento durante da predicao, obtida por
meio do resultado médio apods utilizar todas as varidveis. Essa impureza é calculada
a partir do erro quadratico médio e pode aumentar com a aleatoriedade da mudanca
das variaveis (Liaw e Wiener, 2002; Alvarez-Cabria et al., 2017). Para a classificag&o
das variaveis mais importantes, o modelo RF gerou um grafico para cada variavel a
ser mapeada (fator K e Ky) a partir da mesma malha amostral. Os modelos gerados
para treinamento e teste tiveram os resultados validados a partir do Coeficiente de
Determinacéo (R?), obtido pelo pacote ithir (Malone, 2018) em ambiente R (R Core
Team, 2019). O R2foi utilizado para explicar a capacidade preditiva do modelo, em
gue quanto mais proximo de 1, melhor a capacidade de acerto (James et al., 2013).

A elaboracdo dos mapas de treinamento, teste e erro do fator K e Kino Planalto
Ocidental Paulista foi feito por krigagem ordinaria. A dependéncia espacial foi
estimada a partir do modelo ajustado ao semivariograma experimental, baseado na
teoria das variaveis regionalizadas (Isaaks e Srivastava, 1989). A escolha do melhor
modelo ajustado aos semivariograma experimentais foi com base na menor soma de
Quadrados dos Residuos (SQR) e maior R?. Os variogramas e os mapas finais foram
elaborados no software Geostatistics for Environmental Sciences - GS+10.0
(Robertson, 1998).

3.3 Resultados e Discussao

Os resultados obtidos pela estatistica descritiva podem ser observados na
tabela 1. Os valores de minimo e maximo encontrados para o fator K variam entre
0,020 e 0,048 t h MJ'* mm™ no Planalto Ocidental Paulista. Esses valores estdo de
acordo com resultados encontrados em latossolos e argissolos brasileiros, variando
entre 0,002 a 0,034t h MJ** mm e 0,008 a 0,045 t h MJ* mm-%, respectivamente (Sa
et al., 2004; Tomazoni e Guimaraes, 2005). Apesar do tamanho da area experimental,
o fator K apresentou coeficiente de variagdo de 16.37%. O Ky apresentou valores

minimo e maximo de 0,24 a 3,67 mg mL, com coeficiente de variacdo de 8,31%.
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Essa caracteristica demonstra a heterogeneidade da é&rea, sendo de extrema
Importancia o conhecimento dos solos para aplicacdo de herbicida preservando o
ambiente e diminuindo custo de utilizacdo. Carré et al. (2007) salienta que com 0 uso
de dados legados € possivel realizar levantamentos a nivel nacional e evitar despesas

de novas pesquisas de solo, principalmente para aplicacao.
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Tabela 1. Estatistica descritiva para as variaveis.

Variaveis Minimo Maximo Média Mediana EPM (D cv @ IC ® VIF @ Tolerancia
F K (thMJ? _ -
m?;c_’lr) (thMI™ 4 020 0,048 0,035 0037 240E-04 1637  0034-0035 i
Coef. Sorgéao
Freundlich (mg 0,24 3,67 0,56 0,39 0,02 82,31 0,52 -0,60 - -
mL1)
Dados
Aeromagnético

gneticos 33 00 164,67 92,79 91,33 1,59 3973 89,66 — 95,90 0,99 1,01
(Escala de
cinza)
- 480,80 —

Elevacéo (m) 280 902 495 479 4,63 21,69 505.00 0,60 1,66
Declividade (%) 0,00 19,40 5,60 5,14 0,15 60,22 5,31 -5,88 0,97 1,03
Precipitacao 1464,21 —
(mm an0‘1) 1375 1550 1467 1468 1,69 2,68 147087 0,60 1,64
TW.l . -1,19 10,31 6,53 9,40 015 54,03 6,23 - 6,82 0,98 1,02
(Adimensional)
NDVI

. . 0,00 0,90 0,66 0,69 5.70 E-03 20,26 0,65 -0,67 0,41 2,43
(Adimensional)
EVI 0,00 0,85 0,45 0,45 5.10 E-03 26,73 0,43 -0,45 4,20 2,38

(Adimensional)

Onde: (1) Erro Padrao da Média; (2) Coeficiente de Variacao, em %; (3) Intervalo de confiangca em 95%; (4). Variance Inflation Factor.
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Os dados aeromagnéticos apresentaram valores minimo e maximo de 33 e
164,67, respectivamente, com coeficiente de variagdo de 39,73%. A variacdo dentro
do Planalto Ocidental Paulista é consequéncia da area de transi¢cdo entre rochas
basalticas e areniticas. As rochas possuem diferentes concentracdes de 6xidos de
ferro, ocasionando alta variacdo do comportamento mangético. Os valores
encontrados na elevagéo, declividade e TWI demonstram a complexidade do Planalto
Ocidental Paulista. A elevacao apresentou valor minimo e méaximo de 280 e 902 de
altitude, respectivamente. O coeficiente de variagdo de Declividade (60,22%) e TWI
(54,03%) mostram ainda mais isso, uma vez que sofrem diretamente 0s processos de
formacdo da paisagem. A precipitacdo foi a variavel que apresentou o menor
coeficiente de variacdo, com apenas 2,68%. Essa caracteristica esta relacionada aos
fatores macros do clima, onde normalmente ocorrem em grandes areas.

O NDVI e EVI sdo muito utilizados para o monitoramento das condi¢des da
vegetacado. E possivel observar que os valores de minimo e maximo do NDVI (0,00 e
0,90) e EVI (0,00 e 0,85) sdo semelhantes, inclusive, no coeficiente de variacdo. Isso
ocorre devido o calculo do EVI considerar as bandas do vermelho e infravermelho,
assim como o NDVI, e ainda utilizar a banda azul para amenizar as influéncias
atmosféricas. Ambos demonstram a auséncia de vegetacao e presenca de vegetacao,
com valores de zero até o valor maximo encontrado.

Os dados aeromagnéticos e a declividade apresentam a média ligeiramente
maior que a mediana, indicando a curva de distribuicdo levemente assimétrica
positiva. O Kr e a elevacdo também demonstraram a assimetria positiva, de forma
mais acentuada, indicando a alta frequéncia dos valores mais baixos. O fator K,
precipitacdo e NDVI apresentaram a média ligeiramente menor que a mediana,
indicando a curva de distribucéo ligeiramente negativa. O TWI também demonstrou a
assimetria negativa de forma mais acentuada, indicando a baixa frequéncia dos
valores mais altos. O EVI foi a Unica variavel utilizada com a média e mediana iguais,
demonstrando a simetria dos dados. Somente a elevacdo apresentou valores acima
do esperado para o erro padrdo da média. Valores baixos ou nulos sdo consequéncia
das casas decimais utilizadas. Todas as amostras foram significativas a 95%

conforme o teste t de student.
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A verificacdo da multicolinearidade dos dados teve como objetivo remover
fatores altamente correlatos do processo que poderiam vir a interferir no aprendizado
do modelo (Garosi et al., 2019). Todas o conjunto de dados foram submetidas ao teste
de multicolinearidade. Com a utilizac&o do fator K e Kr como variavel dependente, ndo
houve a necessidade de exclusdo de nenhuma variavel independente no ajuste do
modelo. O solo e geologia ndo entraram na analise estatistica e no teste de
multicolinearidade por serem variaveis categoricas. Contudo, devido a complexidade
do Planalto Ocidental Paulista e a importancia na agricultura, ambos foram mantidas
no processo de desenvolvimento do modelo RF.

O conjunto de dados passou por tratamento e, quando necessario, exclusdo da
amostra durante a analise exploratoria do conjunto de dados. Foram detectados
valores faltantes (ou NA) em NDVI, EVI e Declividade (n =6, 6 e 14, respectivamente).
Esse tipo de erro ocorre devido a falhas na captacédo da imagem ou no periodo de
pré-processamento. Foram detectados valores outliers nas variaveis NDVI, EVI,
Declividade e Elevacéao (n = 31, 29, 17 e 12, respectivamente). Essa variacdo ocorre
devido a complexidade do ambiente encontrado no Planalto Ocidental Paulista.

O aprendizado para o modelo RF no Planalto Ocidental Paulista foi satisfatério
no caso do fator K considerando as amostras, enquanto que para o K foi necessario
um ajuste, mas permaneceu com 449 pontos. E possivel observar na figura 2a e 2b a

importancia das variaveis preditoras para o fator K e Ky, respectivamente.
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Figura 2 - Importancia relativa das variaveis preditoras do fator K (a) e do Coeficiente
de Sorcéo de Freundlich (b).

Para o fator K, a precipitacdo obteve o resultado superior aos demais, seguido
da elevacgao. O clima costuma ser o elemento de destaque devido sua importancia no
processo de formacédo do solo (Budiman et al., 2003). Além disso, a elevacéo auxilia
nos fatores climaticos, influenciando nos padrdes do vento e condensacao da chuva
(Basist et al., 1994).

As variaveis solo, os dados aeromagnéticos e a geologia trazem informacdes
importantes, mesmo demonstrando menos influéncia no modelo RF. Barbosa (2014)
demonstrou em seu estudo que o fator K apresenta relacdo com o magnetismo do
solo. Os solos tropicais costumam ser ricos em o6xidos de ferro (Schwertmann e
Kampf, 1985) como heranca da rocha matriz e os levantamentos aeromagnéticos sao
capazes de reconhecer 0s corpos magnéticos da superficie geologica (Khalil et al.,
2016). Gray et al. (2016) demonstram que a variavel geologia foi a mais importante
para o modelo RF na Australia, em uma area de 810 km?, para mapear propriedades
do solo.

O modelo RF obteve menor importancia para as varidveis da paisagem
(declividade e TWI) e da vegetacao (NDVI e EVI). Apesar do resultado obtido, Estrada-
Carmona et al. (2017) demonstraram com dados legados dos Estados Unidos, Costa
Rica e Europa que as variaveis de topografia (fator LS) e cobertura do solo (fator C)

se mostraram as mais importantes para aplicacédo do modelo RF. Cheng et al (2018)
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salienta que a cobertura e as condi¢cdes do solo, da topografia e do clima séo as
principais variaveis em modelos de perda de solo.

A precipitacdo também apareceu como variavel mais importante para a geracéo
do modelo de predicdo do Kt. Os dados aeromagnéticos aparecem como segunda
variavel mais importante para a geracdo do modelo RF. Esse resultado corrobora
Peluco (2016), o qual encontrou relacdo entre a susceptibilidade magnética do solo
com a sorcdo de herbicida Imazaquim, em uma area experimental de 9,08 km? de
transicao geoldgica arenito-basalto.

A elevacdo aparece como terceira variavel mais importante no modelo RF. A
relacdo entre elevacdo e precipitacdo corrobora com Obi et al. (2014), os quais
confirmaram essa relagcdo na formacgao do solo no sudeste da Nigéria, em uma area
de 8412km?2. A presenca do NDVI como quarta varidvel mais importante pode ter
relacdo com a vegetacao local e a disponibilidade do herbicida Imazaquim retido no
solo (Oliveira et al., 2004). A resposta do indice NDVI é capaz de relacionar as
condi¢cBes da planta como resultado da qualidade do solo. As variaveis TWI, solo,
geologia, declividade e EVI apresentaram menor importancia relativa para a obtencao
do modelo RF.

Os valores da validacdo do modelo RF para a predicao do fator K (Figura 3a) e
Kf (Figura 3b) apresentaram valores semelhantes durante a etapa de treinamento,
com R? de 0.93 e 0.90, respectivamente. Esses altos valores ocorrem devido ao
aprendizado da maquina para ajustar ao modelo as variaveis de entrada com as
variaveis dependentes do fator K e Ks. O algoritmo RF € um conjunto de arvores de
deciséo que, a cada nova amostra de treinamento, é criada uma arvore que se ajusta
aos dados (Bogner et al., 2018). Contudo, o resultado dos testes € o que demonstra
a eficacia do modelo. Nessa etapa o algoritmo RF aplica diferentes variaveis
independentes como entrada no modelo gerado durante o treinamento e valida os

resultados obtidos com os resultados esperados.
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Figura 3 - Gréfico de dispersao dos dados de treinamento vs teste do fator K (a) e do
Coeficiente de Sorgéo de Freundlich (b).

O fator K teve a variabilidade dos dados explicada de maneira moderada no
processo de teste do modelo, com R? de 0.48 e do K um pouco inferior, apresentando
R? de 0.36. Em ambos os casos houve concentracdo dos valores de treinamento e
teste. Essa concentracdo demonstra a variabilidade da geologia e do solo, onde
majoritariamente € coposta por rochas sedimentares.

Quando comparados, € possivel observar que os dados de treinamento e teste
do fator K sédo melhores distribuidos ao longo do eixo que os dados de Kt. Mesmo com
0 pré-processamento, o conjunto de dados preditos do Ks permaneceram em 61% de
0.0 a 0.5 mg mL*?, 29% até 1.0mg mL* e 10% para dados maiores que 1.0mg mL™.
Essa caracteristica demonstra a complexidade do ambiente e a magnitude em relacéo
ao tamanho e, possivelmente, foi o que interferiu na melhora na fase de teste. Uma
possivel solucdo para o Planalto Ocidental Paulista seria recortar em pequenos
ambientes e realizar estudos setorizados para, posteriormente, juntar todos em um
unico banco de dados. Esse processo facilitaria o aprendizado do algoritmo RF e
criaria um banco de dados legado de escala ultra detalhada. Os resultados iniciais
demonstraram o potencial da utilizacdo dos dados aeromagnéticos para aplicacdo no
setor agricola. Mesmo com R? moderado o modelo RF foi eficiente para estimar o fator
K e Kfno Planalto Ocidental Paulista.

Na tabela 2 sdo apresentados os parametros dos variogramas ajustados aos
semivariograma experimentais das variaveis K e Ks. O modelo esférico foi 0 modelo
ajustado as variaveis K obs, Kest , Kt obs € Ksest , indicando que estas variaveis tem um

comportamento menos erratico na pequena escala (Isaaks e Srivastava, 1989),
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indicando transi¢do suave entre os diferentes niveis, com R? de 0.76 e 0.79 para o
fator K e 0.59 e 0.69 observado e estimado, respectivamente. Esse tipo de modelo é
caracteristico para mapeamento de classes de solos (Isaaks e Srivastava, 1989). O
alcance indica a area de influéncia em que determinada amostra tem no espaco. A
diferenca do alcance das variaveis estimadas em relagcdo a variavel observada
corrobora com o erro encontrado durante o periodo de teste. Com excecédo do Kt
estimado, todas as outras variaveis apresentaram grau de dependéncia espacial
moderado (Cambardella et al., 1994). Essa caracteristica, em especial do fator K
estimado, demonstra moderada dependéncia espacial no Planalto Ocidental Paulista,

demonstrando o potencial para planejamento estratégico na agricultura.

Tabela 2 - Semivariograma das variaveis K e Kf.

Patamar Alcance GDE®W
Modelo R2 SQR®
Co CotC (km)  Col[Cot+C1]
K obs Esférico 0.01632 0.04162 156.31 39% 0.76 1.488¢3
K Est Esférico 0.0000082 0.0000207 213.17 39% 0.79 2.863¢3
Kiobs Esférico 0.0738 0.2406 127.57 30% 0.59 0.0563
Kf Est Esférico 0.02513 0.1294 156.01 19% 0.67 0.0192

Onde: (1) Grau de dependéncia espacial (forte com % < 25%, moderado com 25 a
75%, e fraco >75%); (2) Soma dos quadrados dos residuos.

Na Figura 4a e 4b séo ilustrados os mapas espaciais da estimativa do fator K e
Kf. O mapa de distribuicdo espacial Os mapas da distribuicdo espacial do fator K
observado (Figura 4a) e estimado (Figura 4c) sdo muito semelhantes, existindo maior
namero de classes encontrado no fator K estimado, principalmente na parte central
do Planalto Ocidental Paulista. Nessas regides foi observado o maior erro relativo
(Figura 4e), nas quais o fator K foi subestimado em 32% Essa regido merece atencao,
pois tem indicadores pedoambientais que indicam potencial de erosédo do solo devido
sua formacéo arenitica. O mapa do fator K estimado apresenta maior transicdo de
classes a leste, zona geoldgica formada por basaltos.

O Kt Observado (Figura 4b) e estimado (Figura 4d) mantiveram os valores mais
altos nas regides leste e sudeste, em que séo localizadas principalmente formacdes

basalticas. Por ser area de transicdo basaltica, os minerais geoldgicos encontrados
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apresentam maior concentracdo de Oxidos de ferro que, por sua vez, apresenta
relacdo com a sorcao de herbicida (Peluco, 2016). O erro relativo (Figura 4e)
encontrado no Planalto Ocidental Paulista subestimou o K: em até 90%. A
variabilidade dos processos quimicos e fisicos do solo pode ocasionar retencao
diferencial do herbicida, variando assim no controle de plantas daninhas,
principalmente em grandes &reas, em que se costuma aplicar dose Unica do herbicida
(Gerstl, 2000; Oliveira et al., 2004).
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Coef. Sorcéao de Freundlich Observado
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Figura 4 - Padréo espacial do fator K observado (a), estimado por Random Forest (c)
e o erro relativo (%) (e); Coeficiente de sorcéo de freundlich observado (b), estimado
por Random Forest (d) e o erro relativo (%) (f).
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A proposta de estimar o fator K e Kyino Planalto Ocidental Paulista a partir de
dados aeromagnéticos é favoravel para ambientes com formacdes geoldgicas
semelhantes. As estimativas de fatores como o K e Kf séo capazes de oferecer novas
informacdes para melhorar as condigbes econdmicas e ambientais de agricultores
locais em escala local e regional. As incertezas geradas durante a modelagem dos
dados podem ser supridas utilizando novas técnicas ou variaveis de entrada.

Como o fator K e Kf estdo relacionados as variaveis de formacédo do solo,
conforme demonstrado pelo modelo RF, inUmeros outros problemas podem ser
calculadas a partir destas fontes de dados. Resultados com eficiéncia moderada
reforcam a necessidade de mais estudos que avaliem as variaveis preditoras para
aplicagéo no Brasil e no mundo.

Esses valores podem ser melhorados com o auxilio de novas variaveis de
entrada e novos ajustes no conjunto de dados. Novos estudos devem ser realizados
no Planalto Ocidental Paulista para descobrir as melhores variaveis de entrada para

estudos em zonas de transicao geoldgica arenito-basalto.

3.4. Conclusao

Os resultados obtidos com os dados aeromagnéticos demonstraram sua
aplicabilidade na agricultura, em especial para estimar a erodibilidade e sorcéo de
herbicida. O coeficiente de determinacdo obtido nos resultados de validacdo séo
considerados aceitaveis, conforme outros estudos de mapeamento digital de solos no
mundo. O modelo Random Forest foi capaz de elencar as variaveis mais importantes
utilizadas ao considerar a situacdo da area em questdo. Apesar do potencial dos
dados aeromagnéticos para a agricultura, novas pesquisas devem ser realizadas com

novas variaveis de teste para que possa melhorar o modelo.
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CAPITULO 4 - Considerag6es finais

O estudo demonstrou que os dados aeromagnéticos servem como covariavel
para estimar os atributos do solo, como o contetdo de argila. Os mapas apresentados
também demonstraram a capacidade de aplicacdo dos dados aeromagnéticos para
estimar a erodibilidade ou o coeficiente de sor¢cao de herbicida.

O modelo Random Forest foi eficaz na indicagdo das principais variaveis
preditoras, determinando se a variavel aeromagnética era importante ou ndo para o
modelo em relacdo as demais. O coeficiente de determinacdo encontrado para
estimar argila, erodibilidade e coeficiente de sorcdo de Freundlich foi moderado
durante os periodos de teste, corroborando com resultados encontrados em
mapeamentos de solos em outras partes do Brasil e do mundo.

Sao0 necessarios novos testes de aplicacdo dos dados aeromagnéticos em
outros ambientes, com escala e variaveis pedogenéticas diferentes, para avaliar

novos problemas recorrentes na agricultura.
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Apéndice | - Rotina dos resultados obtidos em ambiente R.

#i#H DATA #it#H#
#Do not forget to change the search path#

setwd("C:\\[A]Aerogeofisico\...\THESIS")

pop<-read.table("pop7.txt", head=T, dec=".")
head(pop, 10)

str(pop)
attach(pop)

#### EXPLORING THE DATA ####

#VIF#

#install.packages("olsrr")

library(olsrr)

model <- Im(Clay ~ Soil+Geo+Aeromag+Precip+TWI,
data = pop)

ols_vif_tol(model)

#DESCRIPTIVE STATISTICS#

ed<-function (x){
media<-mean(x)
dp<-sd(x)
minimo<-min(x)
maximo<-max(X)
gl<-quantile(x,0.25)
mediana<-median(x)
g3<-quantile(x,0.75)

cv<-sd(x)/mean(x)*100
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n<-length(x)
num.ass<-(1/n)*sum((x-mean(x))"3)
den.ass<-((1/n)*sum((x-mean(x))"2))\(3/2)
ass<- num.ass/den.ass
num.ct<-(1/n)*sum((x-mean(x))"4)
den.ct<-((1/n)*sum((x-mean(x))"2))"2
ct<-num.ct/den.ct-3

epm<-sd(x)/sqrt(n)

c(minimo=minimo,Q1=ql,média=media,mediana=mediana,desv_pad=dp,

EPM=epm,Q3=0g3,maximo=maximo,CV=cv,Assimetria=ass,Curtosis=ct)

round(ed(Clay),3)
var(Clay,na.rm=TRUE)

#DO THE SAME WITH THE OTHER ATTRIBUTES#

#NORMALIZING THE DATA#
#PAY ATTENTION! - ONLY IF NECESSARY FOR MODEL#

#normalize <- function(x) {
# return ((x - min(x)) / (max(x) - min(x)))
#}

#hist(pop$Clay)
#pop$Clay_norm<-normalize(pop$Clay)

#x11()
#par(mfrow=c(1,2))
#hist(pop$Clay, xlab="Freyquency" , ylab="Clay" , main="Clay (g kg—1)")



#hist(pop$Clay_norm, xlab="Frequency" , ylab="Clay" , main="Normalized Clay (g

kg-1)")

#DO THE SAME WITH THE OTHER ATTRIBUTES#

#REMOVING NA's#

sapply(pop, function(x) sum(is.na(x)))
sum(is.na(pop))

#pop[pop==0]<-NA
#pop[pop==99]<-NA

sapply(pop, function(x) sum(is.na(x)))
pop<-na.omit(pop)
sum(is.na(pop))

#REMOVING OUTLIERS#

boxplot(Clay)
boxplot(Clay, plot=FALSE)$out

outliersl <- boxplot(Clay, plot=FALSE)$out

print(outliers1)

pop[which(Elev %in% outliersl),]

pop<-pop[-which(Elev %in% outliers1),]
boxplot(pop$Clay)

#DO THE SAME WITH THE OTHER ATTRIBUTES#

69



#### CLAY PREDICTION - Random Forest ######

#To install the ithir package, it is recommended to use the following function:#
#install.packages("devtools")

#library(devtools)

#install_bitbucket("brendo1001/ithir/pkg")

library(randomForest)
library(ithir)

library(raster)

set.seed(123)

training <- sample(nrow(pop), 0.7 * nrow(pop))

# fit the model

pop.RF.Exp <- randomForest(Clay ~ Soil+Geo+Aeromag+Precip+
TWI+Elev,
data = pop[training, ],
importance = TRUE, ntree = 1000)
#str(pop.RF.Exp)

print(pop.RF.Exp)
importance(pop.RF.Exp)

varimpPlot(pop.RF.EXp)
varimpPlot(pop.RF.Exp, type=2)

# Training

RF.pred.C <- predict(pop.RF.Exp, newdata = pop|[training, ])
goof(observed = pop$Clay|training], predicted = RF.pred.C)

70



71

#write.table(RF.pred.C,"RF.IV.txt",quote=F,row.names = T)

# Test

RF.pred.V <- predict(pop.RF.Exp, newdata = popl[-training, ])
goof(observed = pop$Clay[-training], predicted = RF.pred.V)
#write.table(RF.pred.V,"RF.EV.ixt",quote=F,row.names = T)

#H### CREATING A MAP ####

map.RF <- predict(pop.RF.Exp, newdata = pop)
mat<-cbind(data.frame(pop$x,pop$y, map.RF))
#write.table(mat,"mat.txt",quote=F,row.names = F)

#VARIOGRAPHIC ANALYSIS#

library(sp)
library(maptools)
library(raster)
library(gstat)
library(graphics)
library(lattice)

mat

names(mat)

coordinates(mat)=~ pop.x+pop.y
form<-map.RF~1
v.arg.RF<-variogram(form,data=mat)
#x11()
plot(v.arg.RF,pl=F,pch=16,col=1)



#MODELING#

m.arg.RF <- fit.variogram(v.arg.RF,vgm(6000,"Sph",150000,2000))
m.arg.RF
sqr<-attr(m.arg.RF, "SSErr")
sqr
#x11()
plot(v.arg.RF,model=m.arg.RF, col=1,pl=F,pch=16,main ="Clay variogram by
Random Forest
\n esf(1869.688; 5052.787; 183279.3; 2.219)")

#CREATING GRID#

X<-mat$pop.x

y<-mat$pop.y

dis <- (max(x)-min(x))/109 #Distancia entre pontos

grid <- expand.grid(X=seq(min(x),max(x),dis), Y=seq(min(y),max(y),dis))
gridded(grid) =~ X +Y

#plot(grid)

#CREATING CONTOUR
contorno<-read.table("contorno.pop.txt", head=T)
p = Polygon(contorno)

ps = Polygons(list(p),1)

contorno = SpatialPolygons(list(ps))
#plot(contorno)

#ORDINARY KRIGING#

ko.arg.RF<-krige(formula=form, mat, grid, model=m.arg.RF,



nmin=5,

nmax=20,
block=c(0,0),
nsim=0,
na.action=na.pass,

debug.level=-1)

# Making kriging file conversions

ko.arg.RF <- as.data.frame(ko.arg.RF)

#ATENTION FOR THIS LINE!
#write.table(ko.arg.RF,"ko.arg.RF.txt",quote=F,row.names = F)

#This is important for do de error map

head(ko.arg.RF)
coordinates(ko.arg.RF)=~X+Y #conversion
gridded(ko.arg.RF)=TRUE #conversion
ko.arg.RF <- raster(ko.arg.RF) #conversion
head(ko.arg.RF)

#PRINTING THE MAP OF VALUES PREDICTED BY RANDOM FOREST#

ko.arg.RF <- mask(ko.arg.RF, contorno, inverse=FALSE)

#spplot(ko.arg.RF)

#x11()

plot(ko.arg.RF,main="Predicted Clay by Random Forest",
xlab="Latitude",ylab="Longitude")

plot(contorno, add=T)

contour(ko.arg.RF, add=T, nlevels = 6)

####CREATING AN ERROR MAP#####
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Error<-read.table("ko.arg.RF.txt", head=T)
Error<-Error[,c(1:2,4)]
head(Error)

ko.arg.RF.Error <- as.data.frame(Error)
head(ko.arg.RF.Error)
coordinates(ko.arg.RF.Error)=~X+Y #conversion
gridded(ko.arg.RF.Error)=TRUE #conversion
ko.arg.RF.Error <- raster(ko.arg.RF.Error) #conversion
head(ko.arg.RF.Error)

# Printing the Error map

ko.arg.RF.Error <- mask(ko.arg.RF.Error, contorno, inverse=FALSE)

#spplot(ko.arg.RF.Error)

#x11()

plot(ko.arg.RF.Error,main="Variance Map",
xlab="Latitude",ylab="Longitude")

plot(contorno, add=T)

contour(ko.arg.RF.Error, add=T, nlevels = 6)

#END #

#Any new changes to the script will be made available at:
#https://github.com/thdeandrade/thesis
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Apéndice Il — Variaveis preditoras utilizadas. Continua...

Mapa Aeromagnético (Original)
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Fonte: Bizzi et al. (2003), adaptado.
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Apéndice Il = Continuagao.

Mapas Aeromagnéticos (Adaptado)

Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista Escala de Cinza
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Apéndice Il = Continuagdo.
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Mapa da Elevagao
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Apéndice Il = Continuagao.

Mapa de Declividade
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Fonte: e EMBRAPA (1999) e Valeriano (2005), adaptado
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Apéndice Il = Continuagao.

Mapa do TWI (Topographic Wetness Index)
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Fonte: Valeriano (2005), adaptado.
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Apéndice Il = Continuagdo.
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Mapa da Precipitagao

Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista

Fonte: INMET (2018), adaptado.
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Apéndice Il - Continuagdo.
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Mapa do NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Fonte: GEE (2019), adaptado.
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Apéndice Il = Continuagdo.

Mapa do EVI (Enhanced Vegetation Index)
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Fonte: GEE (2019), adaptado.
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Apéndice Il - Continuacdao.

Mapa Geoldgico
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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Apéndice Il = Continuagao.

Mapa Pedolégico
Estado de Sao Paulo - Planalto Ocidental Paulista
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