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ZANARDINI, Loreci. Universidade Estadual do Oeste do Parana, agosto de 2024.
Analise Espacgo-temporal da Resiliéncia do Solo em Latossolos Compactados.
Orientadora: Dra. Araceli de Ciotti Marins. Coorientadores: Dr. Deonir Secco (/n
Memoriam) e Dr. Gustavo Henrique Dalposso

RESUMO

Neste trabalho analisou-se a dependéncia espacgo-temporal da resiliéncia® do solo em
Latossolos compactados em duas areas experimentais com diferentes teores de
matéria organica (MO), sendo uma no nucleo de experimentacdo de engenharia
agricola da UNIOESTE Campus Cascavel (NEEA) e outra no Instituto de
Desenvolvimento Rural do Parana (IDR PR), distantes 20km uma da outra, sendo que
essa ultima apresenta maior teor de matéria organica. Com o objetivo de estudar a
recuperacao do solo a compactagao inerente ao sistema de plantio direto, foram
estabelecidos quatro niveis de compactacdo nas duas areas, utilizando-se de um
conjunto mecanico agricola apropriado. Posteriormente, empregou-se um perfildmetro
para obter o indice de rugosidade da superficie do solo (IR). Foram gerados mapas
dos indices de rugosidade superficial (IR) do IDR-PR por meio de krigagem e dos
métodos de interpolagcédo Thin Plate Spline (TPS) e Multilevel B-Spline Approximation
(MBA). O indice Kappa (K) e o indice de concordancia global (G) foram utilizados para
avaliar a acuracia dos mapas e da algebra de mapas. Além disso, foram gerados
mapas dos atributos fisicos macroporosidade (Macro), densidade do solo (Ds) e IR
nas duas areas. Todos os mapas foram elaborados em duas safras consecutivas de
soja. Os mapas gerados por diferentes métodos de interpolacdo mostraram-se
similares, e o uso de cada método deve ser decidido levando-se em conta as
necessidades e o0s objetivos dos mesmos. Os mapas dos atributos fisicos
apresentaram comportamento esperado: a densidade aumenta com a compactacéo,
enquanto a macroporosidade diminui; no entanto, com os ciclos de umedecimento e
secagem e a presenca de matéria organica, o solo se recupera das perturbagdes. Os
indices de rugosidade (IR) apresentaram valores maiores antes da compactagéo e
comportamento decrescente ao longo do tempo, evidenciando a recuperagao do solo.

PALAVRAS-CHAVE: Rugosidade do Solo; Macroporosidade; Densidade; Thin Plate
Spline; Multilevel Base Spline Aproximation; Krigagem

1 Resiliéncia tem sua origem na Fisica com significado da capacidade de um corpo em retornar a um
estado anterior.

Xi



ZANARDINI, Loreci. Western Parana State University, August, 2024. Spatial
temporal analysis of soil resilience in compacted Oxisols. Advisor: Dra. Araceli
de Ciotti Marins. Coorientadores: Dr. Deonir Secco (In Memoriam) e Dr. Gustavo
Henrique Dalposso.

ABSTRACT

The present thesis provides a spatial and temporal analysis of soil resilience? in
compacted Oxisols. Two experimental areas with different levels of organic matter
(OM) were considered: one at the Agricultural Engineering Experiment Center at
UNIOESTE Campus Cascavel (NEEA) and another at the Institute of Rural
Development of Parana (IDR PR). The two areas are located 20 km apart, with the
latter having a higher organic matter content. The study aimed to understand the soil's
ability to recover from the compaction inherent in the no-tillage system. To this end,
four compaction levels were established in both areas using an appropriate agricultural
machinery set, followed by the use of a profilometer to obtain the random soil
roughness index (RI). Rl maps for the second area, IDR PR, were generated using
kriging, the Thin Plate Spline (TPS) interpolation method, and the Multilevel B-Spline
Approximation (MBA) method. Additionally, the Kappa index (K) and the global
agreement (G) were used to evaluate the accuracy of the maps and the map algebra.
In contrast, maps for both areas were generated by measuring the physical attributes
of macroporosity, density, and RI. All maps were generated considering two
consecutive soybean harvests. We concluded that the maps generated by the different
interpolation methods were similar, and therefore, their selection should be based on
the specific needs and purposes of the maps. The maps of physical attributes exhibited
the expected behavior: soil density increases with compaction, while macroporosity
decreases. However, with moisture cycles, drying, and organic matter, the soil
demonstrated recovery from disturbances. The RI maps showed higher values before
compaction and a decreasing trend over time, providing further evidence of sail
recovery.

KEYWORDS: Soil Roughness; Macroporosity; Density; Thin Plate Spline; Multilevel
Base Aproximation; Kriging

2 Resilience originated in physics and denotes a body's ability to return to a previous state.
Xii
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1. INTRODUCAO

A agricultura no Brasil € um dos setores responsaveis pelo desenvolvimento do
pais. Segundo a CONAB (2022), houve um aumento expressivo na produgéo de graos
nas ultimas quatro décadas, passando de 38 para aproximadamente 232 milhdes de
toneladas, o que resultou num aumento de pouco mais de 500%.

Esse crescimento so foi possivel gragas ao aporte de tecnologias de plantio e
manejo adequadas ao solo brasileiro, como o sistema de plantio direto (SPD), que,
segundo a EMBRAPA (2020), é o sistema de plantio mais conservacionista. Esse
sistema visa otimizar o rendimento de graos nas colheitas e minimizar os efeitos
negativos do manejo.

Infelizmente, o SPD adotado atualmente pela maioria dos agricultores é
ineficiente, pois nao contempla os principios basicos que deveriam, acima de tudo,
proteger o solo, o principal meio de producéao agricola. O SPD de qualidade objetiva
0 nao revolvimento do solo, mantendo sobre sua superficie a palhada e os restos
vegetais de culturas anteriores, além de realizar a rotagdo de culturas e respeitar as
condi¢bes ideais de umidade no momento das operagbes com maquinario (Secco et
al., 2023).

Segundo Villa et al. (2019) um SPD de qualidade deve evitar a erosao,
mantendo sobre o solo uma camada abundante de palhada para protegé-lo das
intempéries, especialmente das chuvas intensas, que promovem a desestruturagao e
o tornam suscetivel a erosao hidrica, atualmente, um dos maiores problemas do SPD.

Outro grande problema do SPD em Latossolos?® argilosos da regido Oeste do
Parana, cuja composigcdo € de aproximadamente 64% de argila, segundo Messa
(2024), é a susceptibilidade a compactacao, devido a presenca de argilominerais
cauliniticos EMBRAPA SOLOS (2018), os quais sao extremamente pequenos, em
formato de laminas e altamente coesivos. A alta coesividade desses argilominerais,
aliada ao intenso trafego de maquinas e equipamentos em condigdes de umidade
elevada nesses Latossolos, submetidos a um plantio direto de baixa qualidade, resulta
na elevagao do estado de compactacao. Isso favorece a reducido da produtividade
dos cultivos em anos de estiagem e a ocorréncia de erosdao em anos de chuvas

excessivas.

3 Latossolos: Solos muito intemperizados.
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Segundo Silva; Pereira Santana (2013), a caulinita € um argilomineral do tipo
1:1% ndo expansivel, que propicia menor resiliéncia ao solo. Assim, a capacidade
regenerativa de deformacdes impostas pelo trafego de maquinas e implementos
agricolas nao pode ser atribuida ao tipo de argilomineral, mas a elasticidade
proporcionada pela matéria organica.

Dessa forma, a unica maneira de melhorar a estrutura do solo predominante na
regido oeste do Parana, para que ele apresente maior resisténcia a compactacgao, € o
aporte de matéria orgénica. Esta possui uma densidade menor, maior poder de
cimentacgao, predominancia de carga elétrica negativa e alta capacidade de retencao
de agua, mantendo o solo na faixa de friabilidade® por tempo maior, reduzindo também
a densidade e melhorando a cimentagdo dos agregados (Batistao et al., 2020). Esses
fatores contribuem para o aumento da resisténcia a compactacdo, ampliando a
elasticidade, que esta diretamente relacionada ao aumento da capacidade
regenerativa do solo diante das deformacoes.

O termo "resiliéncia do solo" tem sido utilizado por diversos autores para
expressar sua capacidade de regeneracdo ou recuperagao frente a perturbagoes,
sejam elas exdgenas ou endogenas, especialmente no que diz respeito a
compactagao. No entanto, esses autores ndo mencionam a analise e a variabilidade
espaco-temporal da resiliéncia (Ludwig, Wilmes e Schrader, 2018).

Ha claramente uma lacuna na definicdo do que € a resiliéncia do solo em
termos de uma medida concreta. Ou seja, ndo existe uma grandeza fisica com uma
unidade de medida que determine se um solo é mais ou menos resiliente. Assim, uma
possivel solugdo para sua determinacao seria a medicdo de propriedades fisicas,
como densidade, macroporosidade, porosidade total, microporosidade e,
principalmente, a rugosidade superficial, como indicadores de resiliéncia (De Andrade
Bonetti et al., 2017; Ludwig; Wilmes; Schrader, 2018; Smith et al., 2022).

Como as propriedades fisicas do solo possuem dependéncia espacial e
temporal, estima-se que a resiliéncia também tenha. Com isso, as técnicas estatisticas
necessarias para trabalha-las, necessariamente, precisam levar em conta essas
caracteristicas (Usowicz, B.; Usowicz, J.B., 2004; Ayele et al., 2020; Li et al., 2020;
Masood; Salim, 2022).

4 Caulinita é constituida por laminas tetraedrais de Si** ligadas por laminas octaedrais de Al3* através
do compartilhamento do oxigénio (O).
5 Friabilidade ¢ a faixa entre o solo seco e o solo molhado, ou seja, é o solo umido.
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O estudo de variaveis aleatérias espaciais tem sido realizado com o uso da
geoestatistica®, que é adequada para trabalhar com dados espaciais levando em
conta a variabilidade e analise dos mesmos. Ferramentas adequadas como
variograma experimental’, modelos tedricos para serem ajustados aos dados e
fornecerem estimativas de valores ndo amostrados como por exemplo a krigagem®
podem ser utilizadas para modelar dados espaciais, levando em conta sua
variabilidade (Abdel Rahman et al., 2021b; De Sousa Mendes et al., 2020).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Verificar experimentalmente que a resiliéncia do solo depende do teor de

matéria organica e possui dependéncia espago-temporal.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Estudar os atributos fisicos do solo: Densidade®, Macroporosidade®®,
relacionados a rugosidade superficial'' e constatar como esses atributos
influenciam espacialmente e temporalmente na resiliéncia do solo;

e Evidenciar o indice de rugosidade do micro relevo do solo como um indicador
de recuperacao local apds compactacéo;

¢ Obter modelos através da interpolagédo por Thin Plate Spline, Multilevel Base
Spline Aproximation e Krigagem da rugosidade superficial do solo evidenciando
a dependéncia espago-temporal e seu comportamento apds ciclos de

umedecimento e secagem do solo.

6 Geoestatistica tem por objetivo estudar estatisticamente a variabilidade espacial dos dados.

”Variograma Experimental € um conjunto de pontos onde a abscissa é h e a ordenada é a semivariancia

dos dados experimentais que distam h uns dos outros.

8 Krigagem é um método de regressao usado em geoestatistica para estimar dados ao longo do espago.
Mg

°Ds = > Ds: Densidade do solo em Kg dm= (g cm) ma: massa da amostra do solo seco a 105 °C até

peso constante em g; V volume do cilindro em cm3.

10 Os poros do solo sdo classificados em macroporos, ndo capilares e microporos, capilares,
usualmente o diametro de 50 micrémetros tem sido adotado para a divisao.

11 Rugosidade superficial esta relacionada ao micro relevo do solo, com as micro elevagbes e micro
depressoes.
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1.2 Hipotese

A resiliéncia do solo, avaliada por meio do indice de rugosidade, possui
dependéncia espago-temporal, sendo afetada pelos ciclos de umedecimento e

secagem, pelas propriedades fisicas e pelo teor de matéria organica do solo.

1.3 Organizagé&o da tese

Esta tese foi organizada da seguinte forma: primeiramente, uma revisao
bibliografica geral, que aborda o estado da arte sobre o solo, o sistema de plantio
direto, a compactacdo e os problemas inerentes a esse manejo, além da
geoestatistica e da algebra de mapas.

ApOs essa revisao, foram apresentados os materiais e métodos gerais, com a
localizacdo das areas de estudo, suas caracteristicas fisicas, a descricdo dos
experimentos e avaliagdes realizados, as datas e os dados utilizados a geoestatistica
e outras interpolagdes, bem como o0 método de comparagao dos mapas gerados.

Em seguida, foram apresentados dois artigos submetidos a periédicos, sendo
que um foi aprovado até a data da defesa da tese e o outro estd em processo de
revisao.

Por fim, apresentou-se uma conclusao geral da tese, seguida da bibliografia

geral.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Propriedades Fisicas do Solo

2.1.1 Densidade

Densidade é a razdo entre uma determinada massa e o volume por ela
ocupada. Os valores de referéncia para densidade do solo variam com a textura do
mesmo, para solos arenosos de 1,2 a 1,9 Mg m- e para solos argilosos de 0,9 a 1,7
Mg m- (Reinert; Reichert, 2006).

A densidade do solo é afetada pelos cultivos que alteram sua estrutura, pois
considera o arranjo espacial das particulas (Fuentes Llanillo et al., 2006; Holthusen et
al., 2020a).

Existem alteragbes na densidade do solo de origem natural, como
adensamento??, eluviagdo e/ou iluviagdo®® de argila e forgas mecanicas produzidas
pelo peso proprio do solo que embora sejam importantes sdo de dificeis mensuragao
diagnostico e prognéstico. Essas alteragdes afetam de maneira acentuada as
propriedades fisico hidricas como porosidade, aeracdo, retencdo de agua,

disponibilidade de agua e resisténcia do solo a penetragao (Seifu et al., 2022).

2.1.2 Macroporosidade, Microporosidade e Porosidade Total

O espaco poroso do solo é dividido em macroporosidade e microporosidade,
sendo a soma dessas a porosidade total (Reinert; Reichert, 2006). A
macroporosidade, ou o espago formado pelos macroporos, € responsavel por uma
série de fungdes essenciais para as plantas. As principais incluem a infiltracdo de
agua, trocas gasosas, manuteng¢ao da temperatura, facilitacdo do enraizamento das
plantas e disponibilizagdo de nutrientes (Reichert et al., 2009a).

A microporosidade, constituida pelos microporos, € responsavel principalmente

pela retengado de agua, devido a forga de adesao que as moléculas de agua exercem

12 Adensamento é a compactagao do solo natural devido ao seu peso préprio.
13 Eluviagao é o transporte de material dissolvido dentro do solo de forma ascendente quando a agua
excede a evaporacao e iluviagdo é o acumulo de material em uma regido pelo processo de eluviagéo.
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nas paredes dos microporos, mantendo-se retida e disponivel para as plantas
(Reinert; Reichert, 2006).

A agua retida nos macroporos € prontamente disponibilizada para as plantas,
enquanto a agua nos microporos ndo, o que faz com que a planta precise realizar
trabalho para absorvé-la (Fuentes Llanillo et al., 2006).

Em solos argilosos ou muito argilosos, € comum o adensamento causado pela
iluviagdo da argila, um movimento natural da argila devido a gravidade, que ocorre de
cima para baixo. Esse processo pode ocasionar o entupimento de microporos e
macroporos, reduzindo a disponibilidade de agua, prejudicando as trocas gasosas e
diminuindo a disponibilidade de nutrientes (Holthusen et al., 2020).

A porosidade total, a macroporosidade e a microporosidade sio atributos
fisicos de facil coleta e mensuracao, além de serem de baixo custo. Esses atributos
fornecem um bom indicativo da qualidade fisica do solo, pois um solo fisicamente
adequado possui cerca de 50% de seu volume composto por espagos porosos,
divididos entre macro e microporos na razao de 2 para 1. Isso reduz a densidade do
solo e favorece a penetracao das raizes, principalmente em periodos de seca, quando
a planta pode buscar agua em camadas mais profundas do solo (Pilatti, 2018).

Assim, busca-se um sistema de manejo adequado com o objetivo de preservar
o solo, mantendo sua estrutura e seus macroporos e microporos bem distribuidos, o
que favorece a infiltragdo de agua. Dessa forma, o solo atua como um reservatorio
durante periodos de estiagem, mantendo uma boa cobertura de palhada na superficie
para diminuir a temperatura e servir como dissipador de energia das gotas de chuva,

evitando a erosao hidrica (Gongora et al., 2022).

2.1.3 indice de Rugosidade Superficial

O indice de rugosidade da superficie do solo € um parametro relacionado aos
principais problemas de manejo e conservagao do solo, como infiltracdo de agua,
escoamento superficial e acumulo de agua em depressdes (Kamphorst et al., 2000).

A determinacgao do indice de rugosidade superficial € importante para o manejo
adequado da agua no solo com fins agricolas. Nesse sentido, destacam-se trés
modalidades de rugosidade que se somam a composigao final da rugosidade do solo:
de acordo com Xingming et al. (2021) ha a variagao do micro relevo devido a estrutura

do solo; a rugosidade aleatoria, relacionada a presenca natural de torrbes; e a
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rugosidade orientada, causada principalmente pelo levantamento e abaixamento do
solo devido ao trafego de maquinas.

Nas ultimas décadas, diversos instrumentos vém sendo utilizados para medir a
rugosidade superficial do solo, desde os mais comuns, como perfildmetros de varetas,
até os totalmente digitais (Li et al., 2020).

Diferentes indices de rugosidade tém sido propostos para medir as variagdes
do micro relevo, desde o modelo de Allmaras et al. (1966) até os indices fractais de

rugosidade (Vidal Vazquez et al., 2010).

2.2 Compactacgao

Um dos principais problemas enfrentados nas areas agricolas da regido oeste
do Parana ¢é a falta de qualidade do sistema de plantio direto. Esse sistema, muitas
vezes, € realizado com qualidade inferior a recomendada pela literatura, que
preconiza a nao utilizagdo do revolvimento mecanico do solo por maquinas e o
depdsito de palhas de culturas anteriores sobre o solo. Essas palhas servem para
amenizar as altas temperaturas, proteger o solo e dissipar a energia cinética das gotas
de chuva, que promovem a desestruturacéo do solo e o arrasto de solo carregado de
nutrientes e outros insumos pelas forgas da agua da chuva (Messa et al., 2024).

Devido ao manejo inadequado, que inclui o n&o respeito as condigbes de
umidade do solo para as operagdes agricolas e a utilizagdo de maquinas cada vez
maiores e mais pesadas, ocorre a compactagao do solo. Essa compactagao resulta
em uma diminuigdo substancial no numero de macroporos, responsaveis pela
oxigenagao, pelas trocas gasosas e pela infiltragdo de agua no solo (Correa et al.,
2019). Portanto, a compactagéo do solo € o principal problema atual enfrentado pelas
culturas de soja, milho e outras de inverno na regido, especialmente em periodos de
estiagem e de excesso de chuvas (Shah et al., 2017).

Um dos principais atributos fisicos do solo que indica o estado de compactacéao
€ a densidade do solo, que é a razdo entre a massa do solo seco e o seu volume. A
compactagao diminui o volume dos macroporos, resultando em altas densidades do
solo. Um solo compactado, portanto, pode comprometer o desenvolvimento e a

produtividade das culturas agricolas (Suzuki et al., 2022).
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2.3 Matéria Organica

Os principais agentes cimentantes dos Latossolos argilosos sdo os 6xidos de
ferro e aluminio, além da matéria organica (MO). Estes agentes sao responsaveis pela
cimentagdo dos agregados do solo, proporcionando qualidade estrutural, boa
distribuicdo do espacgo poroso e facilitando o enraizamento das culturas (Clunes et al.,
2022).

A MO possui uma maior capacidade de retengao de agua, devido a sua carga
elétrica predominantemente negativa, que atrai fortemente o polo positivo da molécula
de agua. Dessa forma, um grama de matéria organica pode reter até quatro vezes
mais agua do que o mesmo peso de argila (Ketterings; Reid; Rao, 2007).

A densidade da MO é menor do que a dos solos, o que contribui para a redugao
da densidade do solo e alivia os efeitos da compactagdo em sistemas de manejo de
ma qualidade (De Andrade Bonetti et al., 2017).

A capacidade de troca catidénica (CTC) da MO é muito maior do que a dos
componentes texturais do solo, argila, areia e silte, favorecendo a disponibilidade de
nutrientes essenciais as culturas, como Mg, Ca, K e N (Ketterings; Reid; Rao, 2007;
Ramos et al., 2018).

A MO nos solos provém dos restos vegetais e animais que entram em
decomposicado e passam a integrar a composi¢cao do solo. Por isso, € crucial manter
uma camada de palhada de culturas anteriores sobre o solo (Secco et al., 2023).

Nesse sentido, a rotagdo de culturas deve ser planejada levando em
consideragdo as exigéncias da proxima cultura. A rotagdo deve promover um
enraizamento eficaz, que criara uma rede capilar cimentada, aumentando o volume
de bioporos estaveis e favorecendo um melhor enraizamento da proxima cultura. Em
periodos de estiagem severa, essas raizes poderdo acessar a agua disponivel em
camadas mais profundas do solo (Villa et al., 2019, Barchinski et al., 2020; Gongora
et al., 2022; Marins et al., 2022).

A MO é basicamente constituida de carbono, mas nem todo esse carbono &
disponibilizado para a planta. A maior parte € liberada na forma de CO2 por meio da
oxidagdo da matéria organica, especialmente em altas temperaturas. Portanto, &
importante manter a palhada sobre a superficie do solo para amenizar as altas
temperaturas e evitar a oxidagdo da matéria organica (Almendros et al., 2018).
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Segundo Reichert et al. (2018), o comportamento elastico do solo é afetado por
sua composigao, especialmente pela presengca de matéria organica e pela textura
(conteudo de argila). Além disso, a elasticidade do solo depende do tipo de estrutura
do solo, sendo maior em horizontes com estruturas prismaticas em comparagao com
horizontes compostos por estruturas massivas.

De acordo com Holthusen et al. (2020), a compressibilidade do solo e a
elasticidade pertencem ao grupo de propriedades funcionais relacionadas a
agregacao do solo e a resisténcia, que sao influenciadas pela MO.

Xu, Wu e He (2012) afirmam que a MO pode ser considerada um amortecedor
mecanico no solo, permitindo que o solo se recupere apos a aplicagao de cargas

externas.

2.4 Geoestatistica

Varias pesquisas, como as de Ayele et al. (2020), Dai et al. (2022), Kiani,
Hernandez-Ramirez e Quideau (2020), e Usowicz e Usowicz (2004), tém mostrado
que os atributos fisicos do solo, como densidade e porosidade, possuem dependéncia
espaco-temporal. As técnicas estatisticas apropriadas para estudar esses fenébmenos
precisam levar em conta tanto as caracteristicas espaciais quanto as temporais.

Usowicz e Usowicz (2004), por exemplo, afirmam que "a variabilidade espacial
e temporal do ambiente natural € uma caracteristica inerente e inevitavel. Cada
elemento do ambiente é caracterizado por sua propria variabilidade e, ao mesmo
tempo, cada elemento afeta um ou mais outros elementos do ambiente."

O que se conhece desses atributos ou variaveis geralmente vem de um numero
limitado de amostras, a partir das quais se estuda o comportamento de todo o campo
e se estimam as incertezas associadas (Goovaerts, 1998).

Os fenbmenos espaciais no solo geralmente apresentam caracteristicas muito
proprias, que os distinguem de outros casos que podem ser modelados
matematicamente. Normalmente, ha uma grande variabilidade espacial e a
impossibilidade de repetir uma amostra, ou seja, ha uma unicidade na realizagao
espacial do estudo (Xingming et al., 2021).

Dentre as areas que analisam a variabilidade espacial e/ou temporal temos a
geoestatistica que surgiu na década de 60 nos trabalhos pioneiros de (Matheron,
1965; Matheron, 1963).
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Nos modelos geoestatisticos, os dados amostrais s&o interpretados como
provenientes de um processo aleatério, o que, por sua vez, incorpora incertezas na
sua conceituacdo (Pereira; Soares, 2018). Matematicamente, uma variavel
regionalizada é uma fungao f (x) no ponto espacial x com dois aspectos contraditorios:
um aleatério, resultante da irregularidade e imprevisibilidade das variagdes, e outro
estruturado, que da a caracteristica de regionalizagdo, onde valores "préximos"
tendem a ter maior semelhanga ou menor variabilidade, enquanto valores "distantes"
tendem a apresentar maior variabilidade (Wu; He; Christakos, 2022).

A definicdo de variavel regionalizada remete ao conceito de fungéo vetorial na
matematica, pois cada ponto no espago possui coordenadas (x, y, z) e o valor no ponto
Z= f(x,y,2).

A realizagcdo de uma variavel regionalizada € uma de variavel aleatéria.
Deutsch; Journel (1997) denominam Z(x) como variavel aleatéria dependente da
localizacdo x que pode assumir valores de acordo com uma distribuicdo de
probabilidades. Goovaerts (1998) também a denomina dessa forma.

O valor localizado espacialmente em x,, representagcéo geral de um ponto com
coordenadas espaciais, (x,y,z), € interpretado como uma realizagao Z(x,). No
espaco ha as realizacbes de N variaveis aleatérias Z(x;),Z(x;),...,Z(xy)
correlacionadas entre si.

Seguem algumas definicdes basicas dos primeiros momentos para variaveis

aleatodrias continuas:

PG =mG) = | 2@ = | f, @iz )
var(ZG) = [ Iz = mGPdR, @) @

— 00

em que f,,(z) e F,(z) sdo respectivamente as fungbes de densidade de

probabilidade e de distribuicdo acumulada da variavel Z(x;).

Entre duas variaveis aleatorias Z(x;) e Z(x,) define-se a covariancia:
C(Z(x1), Z(x2)) = E{Z(x1)Z(x)} — m(x;)m(x) (3)

E(Z(x)Z(x)} = ff xyd?E, . (x,7) @
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= i XY frix, (6, y)dxdy (5)
Il

Sendo F, ,,(x,y) a fungdo de distribui¢io bivariada:

Feyx,(x,y) = prob{Z(x,) < x e Z(x;) < y} (6)
O coeficiente de correlagdo e a semivariancia, sob a hipdtese de

estacionaridade do primeiro momento s&o respectivamente:

C(Z(x1),Z(xy))
Jvar{Z (x,)}var{Z(x,)}

1
v(Z(x1),Z(x7)) = S ElZ(x) - Z(x2)1%} (8)

O conjunto de variaveis aleatorias Z(x;),i = 1, ..., N correlacionadas entre si,

P(Z(x1);Z(x2)) = (7

constitui uma fungao aleatéria da qual se tem apenas uma realizagao: o conjunto dos
dados experimentais, como, por exemplo, a densidade do solo.

Com uma unica realizagdo, é teoricamente impossivel determinar qualquer
estatistica das variaveis individuais ou da funcao. A solugdo proposta consiste em
assumir diversos graus de estacionaridade da fungado aleatdria, de modo que a

inferéncia de algumas estatisticas seja possivel (Matheron, 1963).
2.4.1 Modelagem de Semivariogramas

A modelagem de semivariogramas € uma técnica utilizada na analise
geoestatistica para descrever a estrutura da variabilidade espacial ou temporal de um
fendmeno. O semivariograma é uma fungdo matematica que mede a variabilidade dos
valores observados entre pares de pontos em relagao a distancia ou ao tempo que os
separam (Wu; He; Christakos, 2022a).

A modelagem de semivariogramas envolve o0s seguintes passos:

Coleta de dados: E necessario coletar dados em diferentes locais ou momentos
no tempo. Esses dados podem incluir amostras de solo, dados climaticos, medi¢cdes
de poluentes, entre outros (Wu; He; Christakos, 2022).

Célculo dos semivariogramas: Com os dados coletados, estima-se a
semivariancia para diferentes distancias ou defasagens. A semivariancia € uma

medida da variabilidade entre os pares de pontos em relagido a distancia entre eles.
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Quanto maior a distancia, maior a variabilidade esperada (Goémez-Hernandez;
Horta; Jeanée, 2013).

Os estimadores de semivariancia de Matheron, Matheron (1963) e New1 em
Lark (2003) podem ser utilizados para estimar a dependéncia espacial entre as
amostras.

O estimador classico de Matheron y,,(h) da fungao semivaridncia definida na
equacao (9) é da forma:

N(R)

~ _ 1 2
() = g Z [2(5) = Z(s + 1] ©

em que
N (h): numero de pares distantes h um do outro
Z(s): variavel Z no ponto s.

O estimador New1 é apresentado pela equacéao (10):

n

1 1 2
Puarh) == o > (2650 - 2(sy)] (10)
i=1 JED;p
em que

n: total de pontos amostrais na area toda,

D; »: subconjunto da variavel Z em uma janela movel

m: numero de pares em D;

Sugerem-se 0s seguintes passos para a modelagem geoestatistica:

e Ajuste de modelos de semivariogramas: Com 0s semivariogramas
calculados, € possivel ajustar modelos matematicos que descrevem a
estrutura de dependéncia espacial ou temporal dos dados. Existem
diferentes modelos de semivariogramas, como o esférico, exponencial,
gaussiano, entre outros. Cada modelo possui parametros que devem ser
estimados a partir dos dados (Pereira; Soares, 2018).

e Validacdo do modelo: Apos ajustar o modelo de semivariograma, é
importante avaliar a qualidade do ajuste. Isso pode ser feito visualmente,
comparando os semivariogramas calculados com os ajustados, ou
utilizando meétricas estatisticas, como o erro quadratico médio ou o

coeficiente de determinacao (Pereira; Soares, 2018).
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e Utilizacdo do modelo: Uma vez que o modelo de semivariograma tenha
sido ajustado e validado, ele pode ser utilizado para interpolar ou simular
valores em locais ou momentos ndo amostrados. Isso é feito por meio
de técnicas como a krigagem, que utiliza o modelo de semivariograma
para estimar valores ndo amostrados com base nos valores observados
(Soares, 2009).

E importante ressaltar que a modelagem de semivariogramas é uma
abordagem simplificada para representar a variabilidade espacial ou temporal de um
fendmeno. Em alguns casos, a estrutura pode ser mais complexa e exigir abordagens
mais avangadas, como a modelagem de covariancias ou fungdes multivariadas
(Pereira; Soares, 2018).

2.4.2 Modelos Matematicos de Semivariogramas

Existem varios modelos matematicos que podem ser usados para descrever a
forma dos semivariogramas na modelagem geoestatistica. Alguns dos modelos mais
comumente utilizados incluem, segundo (Webster; Oliver, 2008):

Modelo Esférico: O modelo esférico € um dos mais simples e amplamente
utilizados. Ele assume que a dependéncia espacial atinge uma certa magnitude
(patamar) a uma determinada distancia (alcance), tornando-se constante além desse
alcance. A formula geral para o modelo esférico é dada por:

3h A3
2a  2a3|’
Co + Cq, h>a

h<a

C0+C1*l (11)

y(h) =

Em que

¢, € o efeito pepita (varidncia no ponto de origem),

¢, € a contribuicao,

co + ¢, € o patamar

a € o alcance (distancia onde a semivariancia atinge o patamar).

Modelo Exponencial: O modelo exponencial assume que a dependéncia
espacial aumenta assintoticamente para o patamar. A formula geral para o modelo

exponencial é dada por:

y(h) =co+ ¢ (1 - e__h) (12)
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Onde:

co € o efeito pepita (variancia no ponto de origem),

¢, € a contribuicéao,

co + ¢, € o patamar,

a é o alcance (distancia onde a semivariancia atinge aproximadamente 95%
do patamar).

Modelo Gaussiano: O modelo gaussiano assume uma forma de curva
gaussiana para a dependéncia espacial. A formula geral para o modelo gaussiano &

dada por:
_—hZ
y(h) = ¢y + ¢ (1 —ea? ) (13)

Onde:

co € o efeito pepita (variancia no ponto de origem),

¢, € o patamar (patamar da semivariancia),

co + ¢, € o patamar,

a € o alcance (distancia onde a semivariancia atinge aproximadamente 95%
do patamar).

Modelo Wave: Também identificado na literatura como modelo periédico, nao
monotdnico ou ainda de “Holle Effect” como em (Pyrcz; Deutsch, 2015). A formula
geral é dada por:

y(h) =c, [1 — cos <£n>] (14)

n
Onde:
¢, contribuicao;
a, alcance;
h lag passo do modelo.
Alguns modelos periddicos podem ainda apresentar um fator de
amortecimento:
—3h h
y(h) = c, [1 — exp (T) cos (a—n n)] (15)
no qual o parametro d é geralmente obtido como o alcance no qual uma amplitude
relativa é igual a uma fracdo da amplitude original do modelo.

Modelos da familia Matérn:
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A familia de modelos Matérn € uma classe de modelos matematicos de
semivariogramas experimentais oferecem flexibilidade para descrever diversos tipos
de analise espacial. Esses modelos foram propostos por Matérn em 1986 e sao
amplamente utilizados na analise geoestatistica devido a sua capacidade de capturar

uma variedade de padrdes espaciais (Webster; Oliver, 2008):

rih) = C{l ) (ﬁ)} (16

em que:

y(h) é a semivariancia para uma distancia h

r parametro de escala para a distancia,

c € o patamar (variancia maxima do fenémeno),

v é o parametro de suavidade (controla a suavidade da funcdo de
semivariograma),

k € o parametro de alcance (controla a escala da dependéncia espacial
maxima),

K, é a funcao de Bessel modificada de ordem v,

' é a funcdo gama.

A funcao de Bessel modificada de ordem v, K,,, € uma funcdo matematica que
desempenha um papel importante na forma do semivariograma. O parametro v
controla o grau de suavidade do semivariograma: quanto maior o valor de v, mais
suave sera a funcédo de semivariograma (Webster; Oliver, 2008).

A familia Matérn inclui outros modelos de semivariogramas como casos
especiais. Por exemplo, quando v = 0, se reduz ao modelo exponencial; quando v =
0.5, ao modelo gaussiano; e quando v = 1,5, ao modelo esférico (Webster; Oliver,
2008).

Essa flexibilidade permite que os modelos se ajustem a diferentes padrdes de
dependéncia espacial encontrados nos dados. A escolha dos valores adequados para
os parametros v e k depende das caracteristicas especificas do fendmeno em estudo
e deve ser feita com base na analise exploratéria dos dados e na interpretagao do
contexto geoldgico, ambiental ou outro dominio de aplicagéo (Webster; Oliver, 2008).

Esses sdo apenas alguns exemplos de modelos de semivariogramas. Existem

outros modelos disponiveis na literatura, como o modelo linear, o0 modelo esférico
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modificado, o modelo cubico, entre outros. A escolha do modelo mais adequado
depende das caracteristicas dos dados e da interpretagdo do fendmeno em estudo

A validagao cruzada!* da precisdo dos modelos e mapas gerados a partir da
analise geoestatistica € essencial para garantir a confiabilidade das informagdes
obtidas. Neste trabalho, foi utilizado o método de validagcédo cruzada Jackknife, que
consiste em remover um elemento do conjunto de dados e substitui-lo pelo valor
estimado, repetindo esse procedimento para todos os dados. A comparagao dos
resultados com dados de campo e observacgdes in loco permitiu verificar a acuracia
das previsdes e identificar possiveis ajustes necessarios.

A combinacao da analise geoestatistica com a validacédo cruzada fortalece a
base cientifica dos estudos e reforgca a relevancia das conclusdes obtidas para a

implementagao de praticas agricolas sustentaveis e produtivas.

2.4.3 Krigagem

O interpolador geoestatistico Krigagem foi pela primeira vez empregado por
Matheron, em homenagem ao engenheiro de minas Daniel Krige.

Um valor desconhecido Z(x,) € interpretado como uma variavel aleatéria
localizada em x, da mesma forma que os valores amostrais Z(x;), i = 1,2,3,...,N .

Seguindo a hipotese de estacionaridade do primeiro momento, tem-se que
E{Z(x;))} = E{Z(x,)} = m. Por outro lado, pode-se assumir que cada par de variaveis

aleatdrias, distantes h uma da outra tem leis de distribuigdo conjuntas idénticas.

FopZ(x1); Z(xy + B)] = prob{Z(x,) <z,  Z(xy+h) <z'} (17)
=F,/[Z(x,); Z(x, + h)] (18)
=F,/[Z(xyn); Z(xy + h)] (19)

Isto mostra a dependéncia somente de h, vetor que une Z(x;) a Z(x; + h) e ndo
da localizagao de x;. A estacionariedade de segunda ordem implica que o variograma
e a covariancia, y(h) e C(h) sejam funcbes somente de h. O estimador [Z(x,)]* =

N 24Z(x,) de Z(x,) também é uma variavel aleatéria localizada em x, que é

combinacao linear dos valores amostrados.

14 Validagdo cruzada é uma forma de avaliagdo de um modelo, onde os dados sdo divididos em
treinamento e validagao.
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Designando e(x,) = [Z(xo)]* — Z[xo] = XN_1 2,Z(x,) — Z(x,) O erro ao estimar
Z(xy) em x, e seguindo os critérios de minimizagdo desse erro que sao nao
enviesamento e variancia minima.

Fazendo E{e(x,)} = 0, pelo critério de ndo enviesamento implica que:

E(ZG0)]') = EZ ()} = m (20)
N
E{eCro)} = B {Z Aazw} ~ E{Z ()} = 0 1)
a=1
N
> A B2} = EZ(0)) (22)
a=1

Da estacionaridade do primeiro momento, ou seja, E{Z(x,)} = E{Z(x,)} =m a

igualdade acima € assegurada, desde que a soma dos pesos seja igual a um:

EN: Ao =1 (23)

2.4.4 Variancia Minima

Dois estimadores diferentes podem ter o valor esperado do erro estimado nulo,
mas suas dispersdes em torno desse valor podem ser bastante diferentes. Em outras
palavras, a média sozinha nao fornece informagao suficiente, pois duas variaveis
podem ter médias idénticas, mas comportamentos distintos. Portanto, € necessario
usar uma medida adicional para diferencia-las. Nesse sentido, devemos escolher o
estimador com a menor dispersao e, consequentemente, minimizar a variancia do

erro. A variancia do erro € dada por:
2

var{e(xo)} = var{[Z(xo)]" = Z(xo)} = E (24)

> A () = 2(x0)

N N N
var{e(xy)} = E Z Z AadpZ(x)Z(x5) b + E{Z(x0)?} - 2E {Z AaZ(xa)Z(xo)} (25)

18=1 a=1

= > ) AhEZGZ(xp)} + BZG)D —2 ) EZGZG)}  (26)

a=1f£=1
Lembrando os modelos do variograma e da covariancia y(h) e C(h) valido em

todo Z(x) é possivel reescrever a expressao anterior como:
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N N N
var{e(xy)} = C(0) + z z /’IalﬁC(xa,xﬁ) -2 Z laC(xa,xﬁ) (27)
a=1

a=1p=1
O estimador linear geoestatistico de um valor desconhecido chamado
Krigagem normal ou ordinaria se obtém a partir da expressao anterior e do formalismo
de Lagrange, também conhecido como multiplicadores de Lagrange o que implica em
igualar a zero as N + 1 derivadas parciais, em relagéo a 1, e u acrescentar a equagao,

Ya=11¢ = 1, € mais um paradmetro u a equacao anterior e obter:

N N N
var{e(x0)} = C(0) + Z Z Aarp C(xa,xﬁ) -2 Z Ao C(xg, x0)} +
a=1

a=1p=1

EN: Ay — 1] (28)

Sendo o termo adicional nulo:

N
2u [Z A, — 1] —0 (29)
a=1

A minimizagao dessa ultima equacao se resume a calcular as N + 1 derivadas

+2u

parciais de primeira ordem e igualar a zero dando origem a um sistema algébrico

linear, também chamado de conjunto de equagdes normais:
OLE{[Z(x0)]" = Z(x0)]?} + 2u[Ye=1 e — 1]]

g -0 =0
OE(Z(x0)]" — Z(x)]*} + 2u[Ba=14a - 11 _ (31)
o

Desenvolvendo as derivadas temos:
2{C(0) + Zg:l 2%:1 Aalﬁ C(xa'xﬁ) - 22%:1 Ao C(xq x0)} + 2p[ g:l/la - 1]}
02,
=0 (32)

N
2 Z )ll;C(xa,xﬂ) —2C(xg,x0) +2u =0, a=1,..,N (33)
p=1
A ultima derivada parcial em relacéo a p fornece

N
2 A, =1 (34)

a=1
Assim o sistema de krigagem com N + 1 equagdes, cuja solugao fornece os

pesos da inferéncia do valor desconhecido em fung¢ao dos valores amostrados é:
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M=

AﬁC(xa, xﬁ) +u==C(xgx), a=1,..,N (35)
p=1
N
D=1 (36)

1

]
Il

O valor minimo correspondente da variancia é dado por:

N N
0 0) = C(O)+ ) 24CCkax) = =2 ) e (ks xo) (37)
a=1 a=1
N
02 =C(0)— > A,C(xy x0) — 1 (38)
E ; 0

O sistema de Krigagem pode também ser escrito em fung¢ao do variograma y (h)

lembrando que:

y(h) =C(0) —C(h) (39)
Temos:
N
Z Aﬁy(xa’xﬁ) — 1 =y (xq, Xo), a=1,..,N (40)
=1
BN
Z Ae =1 (41)
a=1

E a variancia da estimacéo:

N
0B (t0) = ) A (ki X0) + b (42)
a=1

2.4.5 Resolucéo do Sistema de Krigagem

O sistema de N + 1 equagdes pode ser escrito em notagdo matricial. Sejam K
a matriz das covariancias entre as amostras, M a das covariancias entre as amostras
e o ponto a ser inferido, e A vetor dos respectivos pesos, deste modo:

C(xy,x1) - C(xq,xy)

K=|lcena) ~ Caxd)l (43)
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C (xq,x0)
M= : (44)
1
Z)
A2
A= (45)
A
L]
O sistema de krigagem entao é:
Ki=M (46)
A=K'M (47)
of(xy) =C(0) —2A".M (48)

Definindo Z como o vetor dos valores Z(x,), a=1,...,N entdo o estimador
por krigagem de Z(x,) € dado por:
[Z(x)]* = MTK™1Z (49)

2.5 Algebra de Mapas

Algebra de mapas é um conjunto de operacdes realizadas com mapas,
geralmente no formato raster, que € uma imagem composta por pixels e é mais
adequada para trabalhar com dados continuos. A partir de alguns mapas de entrada,
realizam-se operagdes pixel a pixel, frequentemente envolvendo operacdes
matematicas, como adi¢ao, subtracao, intersecéo e uniao, resultando em um ou mais
mapas de interesse (Barbosa, 1998).

Por exemplo, a partir de dois mapas de densidade de solo, um referente ao
inicio do preparo do solo para uma cultura e outro ao final, durante a colheita, &
possivel operar com os dois mapas para obter um mapa que mostra a diferenga nas
densidades e observar onde houve recuperacdo desse atributo. Além disso, as
operagodes de algebra de mapas podem ser classificadas de acordo com o modo como

sdo realizadas: pontuais, de vizinhanga e zonais.

2.5.1 Operacgdes Pontuais

Como o proprio nome sugere, as operacdes pontuais geram um mapa de saida

que é funcao da localizacdo de um ponto nos mapas de entrada. Essas operagdes
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podem ser subdivididas em duas categorias: unarias, também chamadas de
transformacdes, que utilizam um unico mapa de entrada, e booleanas, que geralmente

sdo qualitativas e geram mapas tematicos (Dias; Gustavo Nonato, 2015).

2.5.2 Operacdes de Vizinhanca

Nas operagdes de vizinhanga, leva-se em conta ndo apenas a localizacao
geografica do ponto, mas também uma area ao seu redor. Exemplos dessas
operagoes incluem calculos de maximo, minimo, média e moda para a vizinhanga de
um ponto. Elas séo utilizadas em filtros para processamento de imagens, métodos de

interpolacdo, mapas de declividades, entre outros (Barbosa, 1998).

2.5.3 Operacdes Zonais

As operagdes zonais sao realizadas sobre regides especificas de um mapa de
entrada, com as restricbes fornecidas por outro mapa tematico. Por exemplo, dado
um mapa de porosidade e um mapa de produtividade para a mesma regiao, € possivel
calcular a produtividade média para cada faixa de porosidade (Barbosa, 1998).

Neste trabalho, foram utilizadas operagdes pontuais para auxiliar na obtencao

de resultados graficos que corroboraram a hipotese investigada.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Areas Experimentais

Para a realizacdo do experimento, foram selecionados dois locais, para os
quais havia conhecimento prévio sobre o teor de matéria organica do solo.

Uma das areas experimentais foi alocada no Instituto de Desenvolvimento
Rural do Parana (IDR PR) — anteriormente conhecido como IAPAR — localizado no
polo regional de Santa Tereza do Oeste, PR (25°05'06,65” S e 53°35°12,98” O) (Figura
1a), doravante denominada Area 1. A outra area foi situada no Nucleo Experimental
de Engenharia Agricola (NEEA) da Universidade Estadual do Oeste do Parana
(UNIOESTE), campus Cascavel, PR (24°53’'52” S e 53°31°55” W) (Figura 1b), sendo
chamada de Area 2. Essas areas foram escolhidas com base nos niveis de matéria
organica contidos no solo (MOS), sendo a Area 1 a de maior teor e a Area 2 a de
menor teor, com a duragao do experimento de 2 anos, abrangendo as safras de 2020—
2021 e 2021-2022.
Figura 1: (a) Sede Instituto de Desenvolvimento Rural do Parana - Santa Tereza do Oeste/PR e (b) Sede

Nucleo Experimental da Engenharia Agricola - NEEA - Unioeste Cascavel/PR
a)
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Em ambos os locais o solo é classificado como Latossolo Vermelho
Distroférrico® (LVdf), de textura argilosa a muito argilosa (EMBRAPA SOLOS, 2018).
A area da Figura 1(a) tem sido manejada sob o sistema de plantio direto, com rotagéo
de cultivos comerciais e espécies de cobertura do solo, por mais de 20 anos. Por outro
lado, a area da Figura 1(b) tem sido manejada sob o sistema de plantio direto por 7

anos, com produgao de soja e milho no verao e aveia preta como cobertura no inverno.

3.2 Estabelecimento dos Niveis de Compactacao

Antes do plantio da soja em cada safra de cultivo, em ambas as areas
experimentais foram estabelecidos niveis de compactacido no solo por meio da
passagem de um conjunto trator pulverizador 600 L (carregado), segundo Messa
(2024) com pressao aproximada de 5,7 kg/cm?, peso traseiro 6800 kg numa area
aproximada de contato de 1192 cm? sendo 0, 1, 3 e 5 passadas, quando a umidade
do solo estava proxima do limite de plasticidade, que segundo Klein, (2014) para um
latossolo vermelho distroférrico tipico com 0,65 gg™' de argila, o limite de plasticidade
médio para a camada 0 a 10 cm é de 0,384 gg™'.

Na Figura 2, pode-se observar o conjunto mencionado e a adigdo de um barrote
de madeira quadrado de 10 cm de lado e um metro de comprimento. Este barrote foi
utilizado na segunda safra em ambas as areas para vincar o solo e monitorar, por meio

de perfildmetro, com maior precisao, a recuperacao da compactacao sofrida pelo solo.

15 Solos distroférricos sao solos de baixa fertilidade e alto teor de ferro
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Figura 2: Estabelecendo os niveis de compactagdo

B ‘ !

3.3 Avaliagfes Fisicas do Solo

Para a avaliacdo da resiliéncia do solo, foi escolhida a variavel “indice de
rugosidade”, que mede a rugosidade superficial do solo, ou seja, as variagbes no
relevo do solo e a recuperacdo das deformacbes impostas pelos niveis de
compactacgao.

Além do indice de rugosidade, foram realizadas avaliagdes de subsuperficies,
analisando as variaveis “Densidade do Solo” e “Macroporosidade” nas camadas de 0O-
0,1 m, 0,1-0,2 m e 0,2-0,3 m de profundidade. Essas avaliagcbes foram feitas ao longo
de dois ciclos de cultivo da soja, correspondentes as safras de 2020/21 e 2021/22.

Na superficie, o indice de rugosidade do solo foi monitorado por meio do uso
de um perfildbmetro (Figura 3) nos seguintes momentos: antes e apds o
estabelecimento dos niveis de compactacéo, apds a implantagdo da cultura da soja e
apos cada chuva ao longo do ciclo de desenvolvimento da soja.
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Figura 3: Perfildbmetro que foi utilizado para monitorar o indice de rugosidade superficial na leitura no IDR
PR na data 01/12/2021, tratamento OP repeticdo R1

Durante a safra de 2020/2021, foram realizadas seis leituras por area sempre
que o total acumulado de precipitacédo era considerado significativo, cerca de 30 mm
de chuva, valor proximo a taxa de infiltragdo de agua em Latossolos argilosos,
segundo Klein (2014). As leituras foram realizadas nas seguintes datas: 21/09/2020,
02/12/2020, 08/12/2020, 17/12/2020, 03/02/2021 e 06/04/2021 para a area do IDR
PR, e nas datas: 03/09/2020, 07/12/2020, 15/12/2020, 11/01/2021, 11/02/2021 e
05/04/2021 para a outra area.

Para a safra de 2021/2022, foram realizadas nove leituras por area nas datas
em que ocorreram chuvas significativas, promovendo ciclos de umedecimento e
secagem relevantes para a resiliéncia do solo. As datas de leitura para a area do IDR
PR foram: 05/10/2021, 11/10/2021, 19/10/2021, 25/10/2021, 12/11/2021, 01/12/2021,
01/12/2022, 24/01/2022 e 10/03/2022. Para a area do NEEA, as datas foram:
06/10/2021, 08/10/2021, 11/10/2021, 19/10/2021, 25/10/2021, 12/11/2021,
01/12/2021, 07/02/2022 e 14/03/2022.

Para o posicionamento e nivelamento do perfildbmetro, devido a impossibilidade
de manter as estacas de referéncia nos locais de leitura, foram enterrados blocos de
concreto (Figura 4) a cada duas parcelas para servir como nivel de referéncia. A partir
desses blocos de concreto, foi estendido um fio de nylon a 10 cm acima do nivel do
solo, que serviu como referéncia para o nivelamento do perfilbmetro. Com base nesse
nivel de referéncia, toda alteragdo no volume do solo foi quantificada pela variagao no

indice de rugosidade superficial.
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O perfildmetro é composto de um painel de 1,0 metro de largura, com 21
varetas de aluminio espacadas de 5 em 5 cm. Esse painel, através de avangos
definidos a cada 10 cm, percorreu uma distancia de 1,0 metro de comprimento,
totalizando 210 leituras em cada determinacédo, sendo consideradas suficientes na
determinacao do microrrelevo (Allmaras et al., 1966). Em tempo, considerando que
foram realizadas 5 repeticdbes para cada nivel de compactagdo, foram obtidas
variagdes na rugosidade com um total de 1050 leituras por tratamento (5 repetigdes x
210 leituras/repeticao). As leituras foram registradas por meio de fotografias digitais,
com o objetivo de montar tabelas das alturas e calcular posteriormente o indice de
rugosidade.

O indice de rugosidade superficial (IR) foi determinado a partir das medidas de
elevagao obtidas com varetas de aluminio posicionadas sobre o solo usando o
perfilbmetro. A rugosidade superficial foi calculada como o desvio padrao das leituras
de elevacao. Para reduzir os efeitos da declividade e da referéncia de medida do
campo, as leituras foram corrigidas antes de calcular o desvio padrao. As elevagdes
foram expressas em forma logaritmica antes do calculo do desvio padréo. A
rugosidade superficial foi entdo expressa conforme a formula a seguir:
ir = h « Dp(In(h)) (50)
em que:

ir = indice de rugosidade superficial;

h = média das elevacdes;

Dp(In(h)) = desvio padr&o dos logaritmos naturais das elevagdes.
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Para os trabalhos de modelagem espacial e determinacao da analise dos dados
em relacdo a posigdo nas areas experimentais, foram feitas medi¢cdes das
coordenadas geograficas. Na figura abaixo observa-se como se procedeu a coleta
das coordenadas geograficas da area de implantagdo do experimento da segunda
safra.

Figura 5: Imagem aérea dos pontos de coletas das coordenadas geograficas onde se destacam os locais
dos blocos de concreto para manuteng&o do nivel de referéncia, para cada m2 adjacente aos furos foram
obtidas 4 coordenadas, bem como nas distancias intermediarias entre os furos totalizando 80
coordenadas em cada safra, observa-se também os tratamentos: OP, 1P, 3P, 5P e as repeti¢cdes: R1, R2,
R3, R4, R5.

Nas analises de subsuperficie, realizadas antes e apds o estabelecimento dos
niveis de compactacdo e apds a colheita da soja, foram avaliados atributos e
caracteristicas do solo associados a sua estrutura, incluindo matéria organica,
densidade do solo, porosidade total, macro e microporosidade. Essas avaliacbes
foram feitas nas camadas de 0-0,1 m, 0,1-0,2 m e 0,2-0,3 m de profundidade.

As analises fisicas do solo com amostras parcialmente deformadas foram
realizadas com amostras secas ao ar, destorroadas e peneiradas em malha de 2 mm,

compondo a terra fina seca ao ar (TFSA) que foram utilizadas na analise



42

granulométrica e nas determinagdes do carbono organico, limites de consisténcia?®,
densidade de particulal’ (Dp).

A analise granulométrica foi realizada em duplicata pelo método da pipeta,
utilizando solugdo de NaOH!® 0,1 mol L' como dispersante quimico e agitagio
mecanica em mesa agitadora pendular por 4 horas (César et al., 2017). A fragcédo de
silte em relagao a fracao de argila foi separada por sedimentacgao; as areias, grossa e
fina, foram separadas por tamisamento; e o silte foi calculado por diferenga (César et
al., 2017). Adensidade do solo (Dp) foi determinada pelo método do baldo volumétrico.
O carbono orgéanico total foi determinado em triplicata pelo método de oxidagao por
via umida com aquecimento externo, e a matéria organica foi estimada com base no
carbono orgénico total (César et al., 2017).

As analises fisicas realizadas com amostras de estrutura preservada incluiram
porosidade total (Pt), macroporosidade (Macro), microporosidade (Micro) e densidade
do solo (Ds). Para determinar essas propriedades, amostras em anéis metalicos (5,0
cm de didametro e 5,0 cm de altura) foram saturadas por capilaridade durante 48 horas
e submetidas a uma tensdo de 6 kPa em coluna de areia (Reinert; Reichert, 2006).
Em seguida, as amostras foram secas em estufa a 105 °C. A Pt foi calculada pela
razao entre o volume de agua retido no solo saturado e o volume do solo; a Micro,
pela razdo entre o volume de agua retido no solo sob tensao de 6 kPa e o volume do
solo; a Macro, pela diferenga entre Pt e Micro (César et al., 2017); e a Ds, pela razédo

entre a massa de solidos e o volume do solo (Klein, 2014).

3.4 Andlise Geoestatistica

Para analise espacgo-temporal da resiliéncia do solo foram feitos os mapas dos
atributos: densidade, macroporosidade, com valores médios em trés profundidades,
0-0,10, 0,10-0,20 e 0,20-0,30m utilizando o Software R?® em trés momentos

diferentes, sendo antes da compactagao, apdés compactacao e apoés colheita.

16 Consisténcia do solo é o balango entre as forgas de coesdo, entre particulas de mesmo tipo, e de
adeséao, entre particulas de tipos diferentes em diferentes graus de umidade, podendo ser seco, umido,
plastico.

17 Densidade de particula é obtida considerando-se somente a parte sélida do solo, portanto é maior
que a densidade do solo que leva em conta os outros constituintes como as fases liquida e gasosa.

18 NaOH: Hidréxido de Sodio, popularmente soda caustica, usado para eliminar a matéria organica no
processo de avaliagao dos atributos fisicos do solo.

19 R Core Team (2023). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna. Avaliable in: <https://www.R-project.org> (Accessed on August 10, 2023).
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Assim, para cada um dos atributos foram gerados trés mapas em cada safra
para cada area experimental, proporcionando ferramentas para a analise espacial e
temporal dos atributos e da recuperagao do solo ao longo do tempo e do espaco. Por
exemplo, a partir do mapa da densidade do solo apds a colheita e do mapa da
densidade do solo apds o estabelecimento dos niveis de compactagao, foi possivel
criar um mapa da diferenca pixel a pixel dos valores, permitindo observar a evolugao
da densidade do solo no tempo e no espaco.

Quanto aos indices de rugosidade obtidos durante as duas safras em cada area
experimental, foram realizados 15 mapas por krigagem: seis para a primeira safra e
nove para a segunda. Utilizando a algebra de mapas, foi possivel criar novos mapas
ao comparar a mesma variavel em diferentes momentos no tempo, produzindo mapas
que mostram a evolugdo da propriedade ao longo do tempo por meio da diferenga

pixel a pixel entre os mapas anteriores.

3.5 Acuracia dos Mapas Gerados

ApOs a geragao dos mapas pelos trés métodos de interpolagdo, foram
calculados os indices kappa usando o pacote mapaccuracy do Software R (Hugo
Costa, 2024). Para se obter o indice kappa, primeiramente monta-se a matriz de
confusao ou de erro entre um mapa referéncia e um mapa a ser comparado. Na coluna
da matriz, tem-se o total de pixels pertencentes ao mapa de referéncia, e na linha, o
total de pixels do mapa comparado dentro de cada classe da classificagdo comum a
ambos. Em cada um dos mapas, o indice Kappa é calculado conforme descrito por
(Coutinho; Carlos; Oliveira Vieira, 2007):

N Yo Xii + Xico Xi+ X

K =
2 _ [4 . .
n i=0 xl+x+l

(51)

onde K é uma estimativa do indice kappa; x;; sdo os elementos da diagonal principal
da matriz de confusao; x;, € a soma da linha i; x,; € a soma da coluna i; n € o niumero
total de amostras, e ¢ € o numero de classes.

Atabela 1 apresenta os niveis de desempenho da classificagdo para o valor de

Kappa obtido, normalmente aceitos pela comunidade cientifica.
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Tabela 1: Indice Kappa e o correspondente desempenho da classificagdo

indice Kappa Desempenho
K<0 Péssimo
0 <K <02 Ruim
02 < K <04 Razoavel
04 < K <06 Bom
06 < K <08 Muito Bom
08 < K <10 Excelente

Fonte: (FONSECA, 2002).

A exatidao global é calculada dividindo a soma da diagonal principal da matriz
de confusao pelo numero total de amostras, ou seja,

_ Do Xii

n

G (52)
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4 CAPITULO 1: Métodos de interpolacéo do indice de rugosidade superficial de

um Latossolo argiloso sob niveis de compactacao

RESUMO

O objetivo deste trabalho foi avaliar diferentes formas de interpolacdo dos dados do indice de
rugosidade superficial (IR) de um Latossolo argiloso submetido a niveis de compactacdo. O
experimento foi instalado na &rea experimental do Instituto de Desenvolvimento Rural (IDR) do
Paran, na cidade de Santa Tereza, oeste do Parand, Brasil. O solo da area € um Latossolo
Argiloso cultivado sob plantio direto h4 mais de vinte anos. O IR foi obtido através de um
perfilbmetro com 21 varetas espacadas a 5 cm, com 10 avancos de 10 cm, totalizando 210
leituras em cada repeticdo. Os tratamentos que estabeleceram os niveis de compactacéo
incluiram zero, uma, trés e cinco passadas de um conjunto trator-pulverizador, resultando em
4.200 dados (4 tratamentos x 5 repeticOes x 210 leituras/repeticéo) para cada leitura ao longo
do ciclo de desenvolvimento da cultura da soja, nas safras 2020/2021 e 2021/2022 (seis
leituras na safra 2020/2021 e nove leituras na safra 2021/2022). Os métodos de interpolacéo
utilizados foram Krigagem, Thin Plate Spline (TPS) e Multilevel B Spline (MBA). Para avaliar a
concordancia entre os mapas, foram utilizados os indices Kappa. Os mapas resultantes do
TPS e MBA mostraram-se semelhantes, enquanto o mapa gerado pela Krigagem apresentou
menor semelhanga com os outros dois, devido a estrutura espacial nao ser bem definida.

Palavras-chave: Krigagem; Thin Plate Spline; Multileve B Spline;

4.1 Introducao

O indice de Rugosidade (IR) é uma medida das alteracdes do microrelevo do
solo, indicando areas de acumulo de agua e regides propensas ao escoamento
superficial. Esse atributo pode levar a erosao hidrica e subsequente perda de solo e
nutrientes (Kamphorst et al., 2000). Portanto, € crucial entender o comportamento
espacial da rugosidade do solo antes e apds o manejo para verificar a influéncia da
compactagao e a predisposicdo a erosao hidrica, especialmente em Latossolos
argilosos, que s&o suscetiveis & compactacéo (Alvarez-Mozos et al., 2009).

O IR é um atributo fisico importante para estudos sobre a infiltracdo de agua no
solo ou sua deposigao em microrelevos, e deve ser considerado na modelagem dos
fenbmenos relacionados ao uso e manejo do solo (Amami et al., 2021). No entanto, a
medigao do IR geralmente fornece uma unica amostra dos locais onde as elevagdes
superficiais sdo registradas. Assim, a interpolacdo desses indices € essencial para

uma caracterizagado mais precisa do terreno (Abdel Rahman et al., 2021).
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Aplicacgbes praticas desses métodos de interpolacéo incluem a analise de areas
agricolas para otimizar o manejo do solo, identificar areas propensas a erosao e
monitorar areas com compactagcdo, um processo inerente ao sistema plantio direto,
especialmente em Latossolos argilosos (Villa et al., 2019; Marins et al., 2022). Na
agricultura de precisao, a interpolagdo de dados espaciais é cada vez mais comum
para inferir sobre dados ndo amostrados, a partir da coleta de amostras de solo a
campo e analise em laboratério. A literatura aponta para a ampla aplicagcao da
interpolacdo para estudar atributos fisicos, quimicos e biolégicos do solo, visando
maior produtividade e menor custo (Xie et al., 2011; Dalposso et al., 2022; Abdel
Rahman et al., 2021; Usowicz et al., 2021). Portanto, identificar quais métodos de
interpolacao tém melhor desempenho é fundamental para decisbes mais assertivas.

Dois métodos deterministicos comumente utilizados para a interpolacéo sdo o
TPS e o MBA. Além disso, um método geoestatistico amplamente empregado é a
krigagem, o qual leva em consideragao a variabilidade espacial dos dados. Ao aplicar
esses meétodos, € possivel obter mapas de interpolacdo que representam uma
aproximagao do indice de rugosidade superficial do solo, auxiliando na analise e
tomada de decisdao em estudos de engenharia, agricultura e meio ambiente (Donato;
Belongie, 2002; De Bastiani et al., 2012; Dalposso et al., 2022).

O método de interpolagdo TPS é uma técnica utilizada a interpolagédo de dados
espaciais que sdo amostrados. Baseia-se na minimizagdo de uma fungcéo de energia
e é especialmente adequado para lidar com dados esparsos e com variabilidade
espacial (Donato; Belongie, 2002). Uma vantagem desse método é a capacidade de
produzir superficies de interpolagdo suaves e continuas, o0 que permite uma
representacao precisa da distribuicdo do indice de rugosidade do solo.

A ideia central é imaginar os dados medidos como elevagdes acima de um
plano ou esfera e considerar uma membrana que passa por essas elevagdes, mas é
livre em outras direcbes. O TPS utiliza energia de flexdo e energia externa para
modelar a forma da membrana e as discrepancias entre a membrana e os dados a
serem modelados. A minimizagdo dessas energias leva a equagbes de Euler-
Lagrange, cujas solugbes fornecem a interpolagcdo desejada (Wilson; Mair, 2004;
Catinas; Malina, 2024).

Por sua vez, o MBA é outro método deterministico que se destaca pela sua
capacidade de lidar com a variacao e anisotropia. Ele utiliza fungdes de base B-spline

para construir a superficie de interpolagcao, permitindo uma representacao flexivel dos
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dados e a captura de padrdes de variagdo complexos (Lee et al., 1997; Lee et al.,
2005; Moon; Ko, 2017).

Ja a krigagem, nome dado por Matheron em homenagem ao engenheiro de
minas Daniel Krige, leva em consideragéo a variabilidade espacial e pode ser usada
quando claramente se tem um modelo que explicite tal dependéncia (Wu; He;
Christakos, 2022). A krigagem ordinaria € um método de interpolagdo geoestatistico
que usa um modelo variografico dos dados espaciais para estimar valores em
localizagbes ndo amostradas. O procedimento envolve as seguintes etapas: Um
variograma experimental é construido a partir dos dados espaciais para entender a
estrutura de dependéncia espacial. Este variograma mostra como a semelhanga entre
amostras diminui a medida que a distancia entre elas aumenta. Um modelo tedrico é
ajustado ao variograma experimental para criar um modelo variografico continuo que
descreve a autocorrelagao espacial dos dados.

Para interpolar os dados em um novo local, combinam-se linearmente os dados
das localizagdes vizinhas. Os pesos dessa combinagao linear sao determinados de
tal forma que minimizam a variancia do erro de estimativa, garantindo que a estimativa
seja nao tendenciosa (ou seja, os pesos somam um). A varidncia do erro também é
calculada, dando uma medida de incerteza a estimativa (Miguel Silva, 2021).

Meétodos de validagao cruzada podem ser usados para avaliar o desempenho
do modelo de krigagem e garantir estimativas precisas. Em resumo, a krigagem
fornece uma estimativa baseada nas amostras préximas e na estrutura espacial dos
dados, juntamente com uma indicacdo da incerteza da estimativa para cada
localizacdo ndo amostrada (Wu; He; Christakos, 2022).

Segundo Xie et al. (2011) cada um dos métodos oferece vantagens e
desvantagens na interpolagdo dos atributos fisicos do solo e a escolha entre eles
dependera das caracteristicas especificas dos dados e das necessidades do estudo,
mas entdo surge uma questao: como compara-los? Uma alternativa é a utilizacao de
indices que medem a acuracia dos mapas tais como o indice kappa, indice de
concordancia global, concordancia do ponto de vista do produtor e do ponto de vista
do usuério (Olofsson et al., 2014; Olofsson, 2017).

Ao comparar esses meétodos, € essencial analisar suas aplicagdes praticas e a
adequacao as necessidades especificas do estudo. Considerar a dependéncia

espacial e temporal do indice de rugosidade superficial do solo € fundamental para
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avaliar a eficacia de cada método e sua capacidade de fornecer solugdes para a
agricultura e gestao ambiental (Xie et al., 2011).

Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi aplicar os trés métodos de
interpolacdo mencionados aos dados de IR do solo e verificar qual deles apresenta o

melhor desempenho.

4.2 Material e Métodos

O experimento foi instalado na area experimental do Instituto de
Desenvolvimento Rural do Parana (IDR PR), polo regional de Santa Tereza do Oeste,
Parana/Brasil (25°05'06,65” S e 53°35°12,98” O). Esta area, conduzida sob sistema
plantio direto com rotacao de cultivos comerciais e de espécies de cobertura do solo
ha mais de 20 anos, apresenta um teor de matéria organica do solo acima de 4,5%,
chegando a até 5% em alguns locais devido ao seu carater de pesquisa.

A Figura 1(a) apresenta um mapa da localizagdo da area, do municipio, do
estado do Parana e do Brasil.

O indice de rugosidade (IR) foi obtido através de um perfildmetro (ver Figura
3), utilizando 21 varetas espacadas a 5 cm e 10 avancgos de 10 cm, totalizando 210
leituras em cada repeticdo. Os tratamentos para os niveis de compactagao incluiram
zero, uma, trés e cinco passadas de um trator-pulverizador, resultando em 4200 dados
(4 tratamentos x 5 repeti¢cdes x 210 leituras/repeticao). As leituras foram realizadas ao
longo do ciclo de desenvolvimento da soja nas safras 2020/2021 e 2021/2022, com
seis leituras na safra 2020/2021 e nove leituras na safra 2021/2022.

A recuperacao da deformagéao foi monitorada na superficie do solo através do
IR em varios momentos: antes e apds o estabelecimento dos niveis de compactacgao,
apods a implantagdo da soja e apos cada chuva ao longo do ciclo de desenvolvimento
da cultura.

O IR foi determinado pelas medidas de elevagao das varetas de aluminio
colocadas sobre o solo através do perfildbmetro. A rugosidade superficial foi calculada
como o desvio padrao entre as leituras de elevagbes, com corregao para reduzir os
efeitos da declividade e da referéncia de medida do campo. As elevagdes foram
expressas em forma logaritmica antes do calculo do desvio padrao.

Cada repeticao dentro de cada tratamento compreendeu 210 leituras para o

calculo do IR, totalizando cinco indices de rugosidade por tratamento (0, 1, 3 e 5
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passadas), e 20 IR para cada data de leitura e em cada safra. Foram selecionados
trés momentos para as interpolagdes: antes do estabelecimento dos niveis de
compactagao, apds a compactagao, e na ultima leitura antes da colheita da soja.
Esses momentos foram escolhidos para avaliar as alteracbes causadas pela
compactagao e a recuperacgao da rugosidade ao longo de uma safra.

Apods a obtencao dos indices de rugosidade, foi realizada a analise descritiva
com o auxilio do Software R (R Core Team; R Foundation For Statistical Computing,
2020) e a interpolagdo dos dados utilizando os pacotes Fields (Douglas N., 2017) e
MBA (Andrew Finley, 2022) do Software R, obtendo-se os mapas para os periodos
antes da compactacgao, apos a compactacao e apoés a colheita para ambas as safras.

A estimativa de krigagem ordinaria em um local ndo amostrado é uma

combinagao linear dos valores amostrados, dada por:
n

2'Gi0) = ) () (53)
i=1

Onde Z*(x,) é o valor estimado no local x, e 4; sdo os pesos de krigagem
atribuidos aos valores amostrados Z(x;) , € n € o numero de locais amostrados
utilizados para a estimativa.

Para encontrar os pesos 1;, as seguintes equagdes devem ser resolvidas:

n

Z A y(xi,xj) + u =y(x;, x0) i=12,..,n (54)

Jj=1

n

ZAi —1 (55)

=1

Onde y(xi,xj) € 0 semivariograma experimental entre os pontos de
amostragem x; e x; , u € um parametro de lagrange usado para garantir que os pesos
somem um (uma condi¢do conhecida como condicdo de nao viés), e y(x;,x,) € 0
semivariograma entre um ponto de amostra x; € o ponto ndo amostrado x,,.

As equagoes relacionadas ao interpolador TPS sao derivadas na minimizagéao
do funcional de energia da curvatura de uma superficie. Os pontos matematicos
principais sao expostos a seguir.

A energia de curvatura em um ponto de uma placa, sujeita a uma curvatura, é
geralmente dada pela integral da soma do quadrado das segundas derivadas parciais

da funcéo de interpolagéo f(x,y) que descreve o movimento da placa.
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Matematicamente, a energia de curvatura é:

~ azf 2 62f 2 azf 2
- (58] o (5 o

em que f(x,y) é afungao de interpolagéo e (x, y) sao as coordenadas no plano.

A funcéo spline f que minimiza a equagéao (56), sujeita a certas condi¢bes de

interpolagao nos pontos amostrais, tem a forma:

fry)=a+bx+cy+ ) willl(xy) - Gyl (57)

=1

Em que, a, b, c, e w; sdo os coeficientes a serem determinados (x;,y;) sé@o as
coordenadas dos pontos amostrados, e U(r) € uma funcdo de base radial que, no
caso do Thin Plate Spline, é proporcional a r?log(r) , com r sendo a distancia
euclidiana entre um ponto de interpolagdo e um ponto amostrado.

A interpolagcdo por MBA é uma técnica que constréi uma superficie de
interpolacao refinada a partir de uma superficie inicialmente grosseira, através da
adicdo de niveis progressivamente mais detalhados de B-splines. Essa técnica é
frequentemente utilizada na modelagem geométrica e na representagcdo de dados
altamente detalhados.

As equacdes especificas a interpolacdo por MBA variam dependendo do
numero de niveis e da complexidade dos dados. No entanto, o processo geralmente
comega com uma funcédo B-spline de um nivel basico e sucessivamente refina essa
representacio adicionando detalhes em niveis subsequentes.

No MBA, a superficie de interpolacao é frequentemente definida em termos de
uma combinacao de funcdes B-spline de diversos niveis. O ajuste é feito adicionando
diferencas de detalhes, chamadas de “detalhes B-spline”, a superficie B-spline inicial.
Esses detalhes B-spline sao calculados para preencher as diferengcas entre a
superficie de interpolagao grosseira e os dados reais.

O desenvolvimento matematico a seguir encontra-se especialmente em
(Hwang; Park; Yoon, 2016):

Uma curva B-spline de grau p é definida como segue
n
CO(u) = Z pNP(U), S U< Uy (58)
i=0

em que p; sao os pontos de controle e Nip (u) é a i ésima fungao da base, B-

spline de grau p definida nos n6s U° = (ug, uy, .., Up, v\ Ump, v U )-
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Constréi-se um novo vetor de nds U? pela inclusdo do ponto médio entre u; e
U, parap<i<m-—p—1em U° Define-se a fungdo deslocamento D!(u) como
segue:
lut|-1

Dl(w) = Z d NP (w) (59)

onde |U'| é o numero de fungbes de base B spline definida no vetor U e d}

sao pontos de controle todos inicializados em 0. Constroi-se varios niveis de funcdes
deslocamentos D/ (u),j = 1,2, ..., k repetindo-se o processo de substituigdo do ponto

médio e obtendo-se a curva multilevel B spline C¥(u) com nivel k > 0 como segue:

C¥(w)=C°(w) +D*(w) + -+ D¥(w) = C°(u) + z D'(u) (60)

i=1

Atualiza-se C*(u) para cada 0 < j < k atualizando a correspondente fungéo de
deslocamento D/ (u) ou C°(w).

ApOs a geracao dos mapas utilizando os trés métodos de interpolagao, foram
calculados os indices Kappa com o pacote mapaccuracy do R, conforme descrito por
Hugo Costa (2024). Para obter o indice Kappa, primeiramente € necessario montar a
matriz de confusdo ou de erro entre um mapa de referéncia e o mapa a ser
comparado. Na coluna, sao apresentados os totais de pixels pertencentes ao mapa
de referéncia, enquanto na linha constam os totais de pixels do mapa comparado,
distribuidos dentro de cada classe comum a ambos os mapas. O indice Kappa é entao
calculado conforme a férmula descrita por Coutinho et al. (2007).

K = ”Zf=;) Xii + Di—oXi+X+i (61)
n? — YioXi+Xsi

em que K é uma estimativa do indice kappa; x;; sédo os elementos da diagonal

principal da matriz de confuséo; x;, € a soma da linha i; x,; € a soma da colunai;n é
o numero total de amostras, e ¢ € o numero de classes.
A exatidao global é calculada dividindo a soma da diagonal principal da matriz
de confusao pelo numero total de amostras ou seja:
2izo Xii

G ===t (62)
n
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A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas dos IR calculados no IDR na safra de

2020 -2021, em negrito se destaca aqueles IR usados para a comparagao dos interpoladores.

Tabela 2: Resumo descritivo dos IR nas seis leituras na area experimental do IDR PR, safra de 2020/2021

N =20 21/09/20 02/12/20 08/12/20 17/12/20 03/02/21 06/04/21
Minimo 0,55 0,42 0,31 0,24 0,27 0,24
1 Quartil 0,63 0,48 0,39 0,30 0,33 0,31
Mediana 0,67 0,56 0,47 0,36 0,38 0,34
Media 0,71 0,57 0,47 0,38 0,39 0,36
3 Quartil 0,77 0,64 0,55 0,43 0,44 0,42
Maximo 0,97 0,77 0,68 0,55 0,57 0,52
Variancia 0,01 0,01 0,01 0,007 0,01 0,01
Assimetria 0,81 0,39 0,10 0,35 0,63 0,37
Curtose 2,89 214 2,12 2,13 2,86 214
Desvio P. 0,11 0,10 0,10 0,08 0,08 0,08
CV (%) 15.49 17,54 21.28 21.05 20,51 22.22

Observa-se na Tabela 2 que os valores relativos a ultima leitura correspondem

aproximadamente a 50% dos valores da primeira leitura; ou seja, 0 maximo, 0 minimo

e a média reduziram para metade ao longo da safra. Além disso, nota-se a presenca

de dados homogéneos, com coeficientes de variagédo inferiores a 30%, pequena

assimetria, com o maior valor sendo 0,81, e baixa curtose, com o maior valor de 2,89.

A Figura 6 mostra os graficos boxplot dos seis IR do IDR na primeira safra
2020/2021, nas datas 21/09/20, antes da compactagdo, 02/12/2020, apdés a
compactacgao, 08/12/2020, 17/12/2020, 03/02/2021 e 06/04/2021, essas ultimas datas

das chuvas significativas, evidenciando o decaimento deles ao longo do tempo

recuperando a rugosidade inicial. Observa-se que nas ultimas trés analises (IR4, IR5

e IR6), todas as leituras estdo abaixo do valor minimo observado na primeira analise.

Figura 6: Boxplot dos IR do IDR na primeira safra, nas datas: 21/09/2020, 02/12/2020, 08/12/2020,
17/12/2020, 03/02/2021, 06/04/2021
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Na Tabela 3, esta apresentado o resumo descritivo dos indices de Recalque
(IR) em nove leituras durante a segunda safra do IDR, nas seguintes datas:
05/10/2021, pela manha; 05/10/2021, com implantagdo da compactacdo a tarde;
11/10/2021; 19/10/2021; 25/10/2021; 12/11/2021; 01/12/2021; 24/01/2022; e
10/03/2022. As datas escolhidas para as interpolagdes dos dados estdo destacadas
em negrito.

Observa-se na Tabela 3 um comportamento distinto em relagdo a primeira
safra. O minimo manteve-se praticamente inalterado, enquanto o0 maximo apresentou
um decréscimo, passando de 0,95 para 0,63, o que resultou em uma redugédo menor
na média. Os coeficientes de variagao ficaram abaixo de 23%, os dados mostraram

uma pequena curtose negativa e baixa assimetria.

Tabela 3: Resumo Descritivo dos IR da segunda safra no IDR
n=20 IR1 IR2 IR3 IR4 IR5 IR6 IR7 IR8 IR9
Minimo 0,42 0,42 0,48 0,45 0,36 0,37 0,31 0,4 0,35
Maximo 0,95 0,87 0,86 0,78 0,69 0,79 0,58 0,73 0,63
1. Quartil 0,55 0,57 0,53 0,52 0,43 0,42 0,4 0,45 0,39
3. Quartil 0,69 0,72 0,68 0,67 0,57 0,56 0,55 0,58 0,51

Média 0,65 0,65 0,62 0,6 0,5 0,52 0,45 0,52 0,46
Mediana 0,63 0,65 0,59 0,56 0,47 0,52 0,43 0,52 0,04
Variancia 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0 0,01 0,01
Desvio P. 0,14 0,11 0,11 0,1 0,1 0,11 0,1 0,1 0,08

Assimetria 0,64 0,05 0,65 0,33 0,24 0,63 0,25 0,41 0,63
Curtose -0,36 -0,79 -0,72 -1,24 -1,24 -0,44 -1,33 -0,7 -0,76
Coef. Var. 2154 16,92 17,74 16,67 20,00 21,15 2222 19,23 17,39

A Figura 7 apresenta os nove graficos boxplot dos indices de Recalque (IR) do
IDR em nove leituras durante a segunda safra, nas seguintes datas: 05/10/2021, pela
manha; 05/10/2021, com implantacdo da compactacdo a tarde; 11/10/2021;
19/10/2021; 25/10/2021; 12/11/2021; 01/12/2021; 24/01/2022; e 10/03/2022. Na
segunda safra, nota-se a presenca de outliers na primeira leitura. Esses outliers nao
foram excluidos, pois, ao observar a Figura 8, verifica-se que esses valores elevados
correspondem ao tratamento P1 de uma passada do conjunto para estabelecer a

compactacao. Além disso, esse ponto de valor alto é repetido nas demais leituras.



54

Figura 7: Boxplot dos IR da segunda safra do IDR
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A Figura 8 apresenta os pontos de amostragem na area com a respectiva
distribuicdo espacial dos valores do indice de Recalque (IR) nas datas escolhidas para a
interpolacao. Os graficos estdo dispostos da esquerda para a direita na sequéncia em
que foram realizadas as leituras. Dentro de cada mapa, os quatro tratamentos estao
organizados de baixo para cima, sendo: OP (zero passadas de trator), 1P (uma passada
de trator), 3P (trés passadas de trator) e 5P (cinco passadas de trator). Observa-se que
0s maiores valores de rugosidade estdo associados ao tratamento com uma passada de
trator, enquanto os tratamentos com trés e cinco passadas apresentam indices de

rugosidade menores, evidenciando a compactagao.

Figura 8: Graficos Post Plot dos IR do IDR nas duas safras, em trés momentos escolhidos para as
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Na Tabela 4, apresenta-se uma “saida” tipica do programa desenvolvido em R,
mostrando o resultado da validagéo cruzada do IR1 da primeira safra para o IDR. Foram
avaliados um total de 17 modelos tedricos, com a finalidade de escolher aquele que
apresenta o menor Erro Médio, o Desvio Padrdo do Erro Médio mais préximo de zero, o
menor Erro Médio Padronizado, o Desvio Padrao do Erro Padronizado mais proximo de
um e o menor Erro Absoluto dentro do Alcance Pratico, considerando a distancia maxima

entre os pontos, que, neste caso, € de 48 metros.

Tabela 4: Validagéo cruzada para o indice de rugosidade relativo a primeira leitura na area experimental
do IDR PR safra 2020 — 2021

Exp Sph  Gaus Wave M07 M10 M15 M20 M25 M30 M35 MUO05 MO06 M 07 M08 M09 M_10
M E -0,002 0,000 -0,003 -0,001 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002
SE 0,1020,120 0,101 0,093 0,101 0,101 0,101 0,101 0,107 0,100 0,100 0,100 0,010 0,010 0,010 0,010 0,099
M.S -0,009 0,000 -0,012 -0,008 -0,010 -0,001 -0,012 -0,013 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012
S.S 0,9110,957 0,949 1,030 1,008 1,017 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021 1,021
E.A. 1,606 1,902 1,646 1,408 1,625 1,643 1,647 1,640 1,634 1,628 1,623 1,616 1,606 1,601 1,597 1,594 1,591
PR 2996500 17,31 15,23 20,92 18,59 18,45 19,10 19,51 19,81 20,03 20,43 20,59 20,70 20,78 20,84 20,89

M.E.: Erro Médio; S.E.: Desvio Padrégo do Erro Médio; M.S: Erro Médio Padronizado; SS: Desvio Padréo do
Erro Médio Padronizado; E.A.: Erro Absoluto; PR: Practical Range, ou Alcance Real: Exp: Modelo
Exponencial; Sph: Modelo Esférico; Gaus: Modelo Gaussiano; Wave: Modelo Wave ou Periédico; M_0.7:
Modelo da Familia Matérn com k=0,7; M_1.0: Modelo da Familia Matérn com k=1,0; M_1.5: Modelo da
Familia Matérn com k=1,5; M_2.0: Modelo da Familia Matérn com k=2,0; M_2.5: Modelo da Familia Matérn
com k=2,5; M_3.0: Modelo da Familia Matérn com k=3,0; M_3.5: Modelo da Familia Matérn com k=3,5;
M_05: Modelo da Familia Matérn com k=5; M_06: Modelo da Familia Matérn com k=6; M_07: Modelo da
Familia Matérn com k=7; M_08: Modelo da Familia Matérn com k=8; M_09: Modelo da Familia Matérn com
K=9, M_10: Modelo da Familia Matérn com K=10.

Observando a Tabela 4, de acordo com o critério de validagdo cruzada, o
melhor modelo é aquele que apresenta os valores de Erro Médio (M.E.) e Erro Médio
Padronizado (MS) mais préximos de zero, o Erro Médio (S.E.) menor, o Desvio Padrao
do Erro Padronizado (SS) mais proximo de um e o Erro Absoluto (EA) menor.

Seguindo esses critérios, os modelos de variogramas ajustados aos
variogramas experimentais sdo os seguintes: para o IR1, o modelo wave € o que
melhor atende a esses requisitos. Sempre que um modelo ndo apresentou um alcance
menor que 48 metros, ele foi descartado, e optou-se por aquele que otimizasse os
critérios de validagao cruzada.

A Figura 9 apresenta os variogramas dos IR no IDR para as duas safras, nas
datas selecionadas para a interpolacdo dos dados. Esses modelos foram escolhidos

apos a validacao cruzada.
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Figura 9: Variogramas ajustados dos IR das duas safras do IDR
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descritiva dos dados dos

indices de Recalque (IR) da area experimental do IDR, para as duas safras, 2020/2021

e 2021/2022, da soja, em trés leituras correspondendo a trés momentos distintos:

antes da compactacao, apdés a compactacao e apos a colheita.

Na primeira safra, as datas sdo: 21/09/2020, antes da compactacao;

02/12/2020, ap6s a compactacao; e 06/04/2021, apds a colheita.

Na segunda safra, as datas sdo: 05/10/2021, antes da compactacao pela

manha; 05/10/2021, apds a compactacao a tarde; e 10/03/2022, durante a colheita da

soja.
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Tabela 5: Estatistica Descritiva dos IR do IDR de duas safras, 2020 — 2021 (S1), 2021 — 2022 (S2), em
trés datas distintas, antes de estabelecer a compactagéo (A.C.), apoés a compactagéo (Ap. C.) e apds a
colheita da safra de soja (Ap. Col.)

21/09/20 02/12/20 06/04/21 05/10/21 05/10/21 10/03/22

A.C.$1 Ap.C.S1 Ap.Col.S1 A.C.S2* Ap.C.82* Ap.Col.S2

N 20 20 20 20 20 20
Minimo 0,55 0,42 0,24 0,42 0,42 0,35
Maximo 0,97 0,77 0,52 0,95 0,87 0,63
1°Q. 0,63 0,48 0,31 0,55 0,57 0,39
3°Q. 0,77 0,64 0,42 0,69 0,72 0,51
Media 0,71 0,57 0,36 0,65 0,65 0,46
Mediana 0,67 0,55 0,34 0,63 0,65 0,44
Variancia 0,013 0,01 0,006 0,02 0,012 0,007
D.P. 0,11 0,1 0,08 0,14 0,11 0,08
Assimetria 0,75 0,36 0,34 0,64 0,05 0,63
Curtose -0,39 -1,07 -1,06 -0,36 -0,79 -0,76
C.V. 15,49 17,54 22,22 21,54 16,92 17,39

N: Numero de Observacoes; 1° Q.: Primeiro Quartil dos dados; 3° Q.: Terceiro Quartil dos dados; D.
P: Desvio Padrao dos dados; C.V.: Coeficiente de Variagdo do dados; A.C.S1: Antes de estabelecer
a compactagao do solo na primeira safra de 2020/2021; Ap.C.S1: Apds estabelecer a compactagéo
do solo na primeira safra 2020/2021; Ap.Col.S1: Apos a colheita da soja na primeira safra 2020/2021;
A.C.S2*: Antes de estabelecer a compactagao do solo na segunda safra 2021/2022 feita pela manh3,
gue ocorreu na mesma data da leitura apdés a compactacdo; Ap.C.S2*: Apds estabelecer a
compactacgdo do solo na segunda safra 2021/2022 feita a tarde e que ocorreu na mesma data de
leitura antes da compactagao; Ap.Col.S2: Apds a colheita da soja na segunda safra 2021/2022.

Observa-se que os valores maximos do indice de Recalque (IR) decrescem
com o tempo e com o estabelecimento da compactacao na primeira safra, sendo 0,97
no inicio do experimento, 0,77 apés a compactacédo e 0,52 no momento da colheita.
Na segunda safra, os valores maximos s&o 0,95 no inicio do experimento, 0,87 apds
a compactacao e 0,63 no momento da colheita. Quanto aos valores minimos, observa-
se um comportamento semelhante na primeira safra, com valores de 0,55 no inicio,
0,42 apds a compactacao e 0,24 na colheita. Na segunda safra, os valores minimos
variam de 0,42 a 0,35, com o valor intermediario sendo igual ao da primeira safra.

Em relagdo as médias, na primeira safra, os valores séo 0,71 no inicio, 0,57
apds a compactacgao e 0,36 na colheita, indicando um comportamento semelhante ao
observado nos valores maximos e minimos. Na segunda safra, as médias sao iguais
a 0,65 tanto no inicio do experimento quanto apds a compactacao, indicando uma
distribuicdo mais homogénea dos dados.

Quanto aos coeficientes de variagao, na primeira safra observam-se valores de
15,49%, 17,54% e 22,44%, enquanto na segunda safra os valores sdo 21,54%,
16,92% e 17,39%. Esses coeficientes indicam uma variagdo baixa dos dados,
sugerindo homogeneidade.

As Figuras 10 e 11 apresentam os mapas do indice de rugosidade obtidos
através dos trés métodos de interpolacédo: Krigagem, TPS e MBA, em trés datas
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diferentes relacionadas a implantagdo do experimento: 21/09/2020 (sem niveis de
compactacao estabelecidos), 02/12/2020 (apds o estabelecimento dos niveis de
compactacao) e 06/04/2021 (na colheita da soja). Para a segunda safra, os mapas
sao referentes a 05/10/2021 (pela manha, durante a implantagdo do experimento),
05/10/2021 (a tarde, apdés o estabelecimento dos niveis de compactagdo) e
10/03/2022 (na colheita da soja).

Além disso, as figuras mostram também os mapas gerados pela algebra dos
mapas anteriores, com a diferenga pixel a pixel entre os mapas resultantes,
evidenciando os valores dessas diferencas como uma medida de concordancia.

Os mapas estao dispostos da esquerda para a direita conforme os métodos de
interpolacdo: Krigagem, TPS e MBA, e as diferengas entre cada método estédo
organizadas de cima para baixo para as trés datas diferentes. Em cada mapa, séo
visiveis os vinte pontos de interpolagao onde foram realizadas as leituras do IR, e os
tratamentos estdo dispostos com a auséncia de compactacdo como o primeiro a
direita e, sucessivamente, uma passagem, trés passagens e cinco passagens, 0 mais
a esquerda.

Figura 10: Mapas interpolados através da Krigagem, TPS e MBA para o IR do IDR, do Parana - Brasil,

para a primeira safra 20/21
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Da esquerda para a direita, na primeira linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 21/09/2020, no IDR PR,
com valores indo de 0,53 a 0,98 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,045. Na segunda
linha de mapas, os médulos das diferengas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita, |Krigagem -
TPS|, |Krigagem -MBA|, |TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,13 com 10 classes de intervalos com
mesma amplitude iguais a 0,01
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Da esquerda para a direita, na terceira linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 06/04/2020, no IDR PR,
com valores indo de 0,19 a 0,53 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,034. Na quarta
linha de mapas, os médulos das diferengas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita, |Krigagem -
TPS|, |Krigagem -MBA|, |TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,116 com 10 classes de intervalos com
mesma amplitude iguais a 0,0116

Da esquerda para a direita, na quinta linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 02/12/2020, no IDR PR, com
valores indo de 0,397 a 0,772 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,0375. Na sexta linha
de mapas, os médulos das diferencas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita, |Krigagem - TPS|,
|Krigagem -MBA|, [TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,142 com 10 classes de intervalos com mesma
amplitude iguais a 0,0142

Figura 11: Mapas interpolados através da Krigagem, TPS e MBA para o IR do IDR, do Parana - Brasil,
para a segunda safra 21/22
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Da esquerda para a direita, na primeira linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 05/10/2021, pela manh3,
no IDR PR, com valores indo de 0,408 a 0,981 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,0573.
Na segunda linha de mapas, os médulos das diferengas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita,
|Krigagem - TPS|, |Krigagem -MBA|, |TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,134 com 10 classes de
intervalos com mesma amplitude iguais a 0,0134
Da esquerda para a direita, na terceira linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 05/10/2021, a tarde, no
IDR PR, com valores indo de 0,42 a 0,89 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,057. Na
quarta linha de mapas, os médulos das diferengas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita,
|Krigagem - TPS]|, |Krigagem -MBA|, |TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,159 com 10 classes de
intervalos com mesma amplitude iguais a 0,0159
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Da esquerda para a direita, na quinta linha, Krigagem, TPS e MBA, na data de 10/03/2022, no IDR PR, com
valores indo de 0,32 a 0,66 com 10 classes de intervalos com amplitudes iguais a 0,034. Na sexta linha de
mapas, 0os médulos das diferengas dos mapas anteriores, da esquerda para a direita, |Krigagem - TPS|,
|Krigagem -MBA|, |TPS-MBA| com valores variando de 0 até 0,13 com 10 classes de intervalos com mesma
amplitude iguais a 0,013

Observa-se nos mapas das duas safras que, antes da compactacao, o indice
de Recalque (IR) do tratamento referente a uma passada é maior do que nos demais
tratamentos. Apds o estabelecimento da compactagao, o IR diminui em toda a area,
mas ainda é maior no segundo tratamento. Ja nos mapas apos a colheita, observa-se
uma maior redugao do IR em toda a area. Os mapas das diferengas mostram que, na
primeira safra, antes da compactagdo, os mapas gerados por Krigagem e TPS sé&o
semelhantes, o que é corroborado pela Tabela 3, com K = 0,86 e G = 0,90 para
Krigageme TPS, e K=0,88 e G = 0,72 para TPS e MBA.

A Tabela 6 auxilia na compreensdo dos mapas das Figuras 10 e 11,
apresentando um resumo descritivo dos resultados das interpolagdes pelos trés

métodos e das diferengas pixel a pixel entre eles.

Tabela 6: Descritiva dos valores interpolados por Krigagem, TPS, MBA e os respectivos médulos das

diferencas
K1 T M1 |K1-TH1| |K1 - M1| [T1-M1|
Min. 0,6064 0,5413 0,5257 0 0 0
P.Q. 0,6721 0,6673 0,6628 0,005 0,012 0,0069
Mediana 0,7347 0,7361 0,7206 0,0104 0,0248 0,0183
Média 0,7438 0,7459 0,736 0,0134 0,0311 0,0211
T.Q. 0,8112 0,815 0,8013 0,0181 0,0447 0,0312
Max. 0,9156 0,9328 0,9791 0,1059 0,1311 0,09
K2 T2 M2 K2 -T2 |K2 -M2| T2 - M2|
Min. 0,4214 0,3973 0,4150 0,0000 0,0000 0,0000
P.Q. 0,5521 0,5035 0,5144 0,0190 0,0157 0,0028
Mediana 0,5664 0,5701 0,5712 0,0357 0,0296 0,0071
Média 0,5675 0,5644 0,5677 0,0403 0,0338 0,0101
T.Q. 0,5830 0,6168 0,6125 0,0567 0,0491 0,0127
Max. 0,7685 0,7701 0,7720 0,1420 0,1120 0,0760
K3 T3 M3 |K3-T3| |K3 - M3| T3 - M3|
Min. 0,2516 0,1911 0,2208 0,0000 0,0000 0,0000
P.Q. 0,3370 0,3049 0,3196 0,0117 0,0092 0,0037
Mediana 0,3607 0,3483 0,3510 0,0251 0,0168 0,0090
Média 0,3621 0,3570 0,3588 0,0028 0,0182 0,0134
T.Q. 0,3852 0,4119 0,3980 0,0416 0,0249 0,0196

Max. 0,5032 0,5226 0,5267 0,1162 0,0692 0,0897
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K4 T4 M4 KA-T4]  [K4-M4|  [T4-M4|
Min. 0,4199 0,4078 0,4133 0,0000 0,0000 0,0000
P.Q. 0,5875 0,5776 0,5767 0,0062 0,0041 0,0058
Mediana 0,6425 0,6472 0,6380 0,0150 0,0099 0,0147
Média 0,6652 0,6842 0,6651 0,0306 0,0133 0,0264
T.Q. 0,7366 0,7909 0,7417 0,0409 0,0185 0,0361
Max. 0,9504 0,9838 0,9615 0,1343 0,0671 0,1223
K5 T5 M5 IK5-T5|  |[K5-M5|  [T5- M5
Min. 0,4164 0,4155 0,4183 0,0000 0,0000 0,0000
P.Q. 0,5934 0,5858 0,5920 0,0056 0,0055 0,0043
Mediana 0,6536 0,6639 0,6553 0,0140 0,0133 0,0129
Média 0,6547 0,6706 0,6590 0,0280 0,0174 0,0217
T.Q. 0,7129 0,7580 0,7321 0,0035 0,0258 0,0288
Max. 0,8890 0,8890 0,8719 0,1591 0,0705 0,0113
K6 T6 M6 IK6-T6|  |K6-MS| |T6-Mé6|
Min. 0,3597 0,3174 0,3349 0,0000 0,0000 0,0000
P.Q. 0,4306 0,3937 0,4074 0,0095 0,0079 0,0046
Mediana 0,4489 0,4387 0,4469 0,0206 0,0154 0,0103
Média 0,4528 0,4408 0,4496 0,0297 0,0177 0,0169
T.Q. 0,4698 0,4818 0,4796 0,0420 0,0250 0,0229
Max. 0,6134 0,6590 0,6353 0,1149 0,0731 0,0765

Min: Minimo; P.Q.: Primeiro Quartil, T.Q.: Terceiro Quartil; Max.: Maximo; K1: Krigagem IR1; K2: Krigagem

IR2; K3: Krigagem IR3; K4: Krigagem IR4; K5: Krigagem IR5; K6: Krigagem IR6; T1: TPS do IR1; T2: TPS

do IR2; T3: TPS do IR3; T4: TPS do IR4; T5: TPS do IR5; T6: TPS do IR6; M1: MBA do IR1; M2: MBA do
IR2; M3: MBA do IR3; M4: MBA do IR4; M5: MBA do IR5; M6: MBA do IR6; |[K1-T1]: Valor absoluto da

diferenga entre os valores interpolados por Krigagem e TPS do IR1; |k1-M1|: Valor absoluto da diferenca

entre os valores interpolados por Krigagem e MBA do IR1; |[T1-M1|: Valor absoluto da diferenca entre os
valores interpolados por TPS e MBA do IR1; ...; |T6-M6|: Valor absolutos da diferenga entre os valores

interpolados por TPS e MBA do IRG6.

Na Tabela 7 sao explicitados os valores dos indices Kappa e de Concordancia

Global entre os mapas.

Tabela 7: Valores do indice Kappa e do indice de Concordancia Global, dos mapas dos IR do IDR na
primeira safra, 2020/2021, nas datas 21/09/2020, 02/12/202 e 06/04/2021 e na segunda safra de
2021/2022, nas datas 05/10/2021 pela manha, 05/10/2021 a tarde e 10/03/2022

Datas das leituras Kriging x TPS Kriging x MBA TPS x MBA

21/09/2020 K=0,86,G=0,90 K=0,69, G=0,71 K=0,88,G=0,72
02/12/2020 K=0,40, G =0,55 K=0,46, G = 0,56 K=0,88 G=0,85
06/04/2021 K=0,64, G=0,57 K=0,77,G=0,76 K=0,81,G=0,73
05/10/2021 K=0,78, G =0,66 K=0,89, G=0,82 K=10,82, G=0,66
05/10/2021 K=0,74, G=0,65 K=0,82,G=0,86 K=0,79, G=0,69
10/03/2022 K=0,52,G=0,71 K=0,65 G=0,79 K=0,75,G=0,71

21/09/2020: Data da primeira leitura da primeira safra antes de estabelecer os niveis de compactacgao
do solo; 02/12/2020: Data da segunda leitura da primeira safra apds estabelecer os niveis de
compactagédo do solo; 06/04/2021: Data da ultima leitura da primeira safra apds a colheita da soja;
05/10/2021: Data da primeira leitura da segunda safra, de manha antes de estabelecer a compactagéo;
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05/10/2021: Data da segunda leitura da segunda safra a tarde apods estabelecer a compactagéo;
10/03/2022: Data da ultima leitura da segunda safra apds a colheita da soja; K = indice Kappa de
concordancia entre os mapas interpolados; G = indice de concordancia global entre os mapas
interpolados; Kriging x TPS: Valores dos indices K e G para os mapas interpolados por Krigagem e
TPS; Kriging x MBA: Valores dos indices K e G para os mapas interpolados por Krigagem e MBA; TPS
x MBA; Valores dos indices K e G para os mapas interpolados por TPS e MBA.

De acordo com a Tabela 1, da pagina 29, o menor valor de Kappa, K = 0,4,
fornece uma concordéancia razoavel entre a krigagem e TPS, K = 0,46, concordancia
boa entre Krigagem e MBA, K = 0,52, boa concordéancia entre TPS e MBA. Esses sao
os “piores resultados”, mas olhando para as seis primeiras linhas da Tabela 7, nota-
se que as distribuicdes dos valores interpolados séo similares. fornecendo uma boa
acuracia aos mapas. Na segunda data da primeira safra nota-se uma excelente
concordancia, quando se compara TPS com MBA com K= 0,88 e G = 0,85.

Na leitura da colheita na primeira safra os mapas da diferenga mostram que a
Krigagem e TPS tem concordancia muito boa com K = 0,64 e G = 0,57, enquanto os
demais tém maior concordancia com K = 0,77 e G = 0,76 para Krigagem com TPS, e
K=0,81e G=0,73 para TPS e MBA.

Na segunda safra, os mapas gerados pelos trés métodos mostram maior
concordancia em todas as datas o que pode ser comprovado na tabela dois com K =
0,78, G = 0,66 para Krigagem e TPS na primeira leitura, K = 0,89 e G = 0,82 Para
Krigageme MBAe K=0,82 e G = 0,66 para TPS e MBA. Na segunda leitura, K= 0,74
e G = 0.65 quando se comparam Krigagem e TPS, K = 0,82 e G= 0,86 para Krigagem
com MBA e K=10,79 e G = 0,69 para TPS e MBA. Na leitura da data da colheita
obtivemos K = 0,52 e G = 0,71 para Krigagem e TPS, K = 0,65 ¢ G = 0,79 para
Krigagem e MBAe K=0,75 e G = 0,71 para TPS e MBA.

Observa-se da analise estatistica descritiva dos dados de rugosidade do solo
que houve decréscimo da rugosidade, principalmente apés a compactagdo. Este
resultado era esperado, uma vez que solos compactados apresentam menor
rugosidade superficial sendo mais suscetiveis a erosdo hidrica, o que pode ser
verificado também nos trabalhos (Govers et al., 2000; Kamphorst et al., 2000; Jan
Vermang et al., 2013).

Os valores maximos, minimos e as médias dos IR diminuiram com o tempo sdo
corroborados pelos resultados apresentados por Panachuki et al. (2015).

Ainda apesar da pouca variabilidade estatistica dos dados, quando nao se
considera a distribuicdo espacial com coeficiente de variagdo entre 15% e 22%, os

mapas mostram como € importante se levar em conta a dependéncia espacial dos
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dados o que também pode ser verificado em Appel Neto et al. (2020) e Abdel Rahman
et al. (2021).

Na analise geoestatistica a interpolagédo por krigagem ordinaria dos dados do
IR os dados obtidos nas leituras anteriores ao estabelecimento da compactagao
apresentaram uma estrutura espacial bem definida. Nesses casos, os resultados por
krigagem mostraram-se bem proximos aos dados interpolados pelos outros dois
métodos o que é relatado também nos trabalhos de Pluch (2009), Appel Neto et al.
(2020) e Abdel Rahman et al. (2021).

Na comparagao dos interpoladores deterministicos TPS e MBA, ambos se
mostraram adequados para a interpolagcdo dos dados de rugosidade, mesmo na
auséncia de uma estrutura espacial bem definida e com pouca variagdo, como ocorre
apds a compactacédo e apds a colheita, com a diminuicdo dos IR. Essa adequagao
também é confirmada por trabalhos de Catinas e Malina (2024).

Na avaliacdo da acuracia dos mapas resultantes do indice de rugosidade da
area em estudo nas duas safras, observa-se uma boa acuracia entre os mapas
gerados por Krigagem e TPS, ou entre Krigagem e MBA, e uma 6tima acuracia entre
os mapas gerados por TPS e MBA. Esses resultados corroboram os obtidos em outros
estudos, como os de Xie et al. (2011) e Olofsson et al. (2014).

A algebra de mapas, que consistiu simplesmente na diferenca entre os mapas
de cada interpolagao, revelou os valores maximos e minimos dessas diferengas. Isso
evidenciou que, dependendo do objetivo desejado para o mapa, qualquer um dos
métodos pode ser utilizado. No entanto, quando se busca um estimador n&o
enviesado e 6timo, no sentido de possuir a menor variancia, a Krigagem deve ser a
opcao preferida. Por outro lado, quando néo ha informacéao suficiente sobre a estrutura
espacial bem definida, os interpoladores nao estocasticos devem ser preferidos,
destacando os objetivos distintos dos métodos, como evidenciado em trabalhos de
Costa Soares et al. (2018).

Segundo Dubrule (1983), a interpolagéo por spline é equivalente a Krigagem
com covariancia fixa e grau do polinémio interpolador. Geralmente, a Krigagem ocorre
em duas etapas: a modelagem da estrutura espacial através da covariancia e grau de
tendéncia, seguida pela interpolagao propriamente dita. Dubrule também sugere que
splines e Krigagem devem ser usados alternadamente, dependendo do objetivo da
interpolagao. Ou seja, se o objetivo € obter um mapa para futuros calculos, a Krigagem

deve ser preferida por minimizar a variagao. Entretanto, se a rapidez na obteng¢ao do
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mapa, evidenciando as principais caracteristicas numéricas de uma variavel, é o

objetivo, entao a interpolagao por spline € mais adequada.

4.4 Concluséao

Os trés métodos de interpolacdo se mostraram eficientes para identificar as
areas de maior compactacéo que poderiam exigir um manejo diferenciado. Eles foram
capazes de determinar a evolugdo espaco-temporal dessas areas, evidenciando a
recuperacao do indice de rugosidade para valores mais proximos e promovendo a
homogeneidade em toda a area.

Analisando o indice Kappa de concordancia e o indice G de concordancia
global, observa-se que, quanto mais definida é a estrutura espacial, ou seja, quanto
mais pronunciada é a estrutura espacial da dependéncia, mais proximos sao os
mapas. Isso pode ser visto antes da compactagdo. Com o estabelecimento da
compactagdo, os indices de rugosidade diminuem, e a acuracia dos mapas é
reduzida, pois a modelagem espacial via Krigagem se torna mais dificil. Nesses casos,
a interpolacdo deterministica se mostra mais recomendavel, ja que nao utiliza a
estrutura espacial e, portanto, € mais facil de obter.

Portanto, a escolha do método de interpolagdo depende significativamente da
estrutura espacial dos dados e do objetivo do mapa. No caso do indice de rugosidade,
é fundamental realizar uma analise estatistica descritiva inicial para entender a

variancia dos dados e decidir qual método usar.



67

5 Capitulo 2: Resiliéncia de um latossolo argiloso com diferentes teores de

matéria organica

RESUMO

O Latossolo argiloso sob plantio direto é suscetivel a compactagado devido a agdes
naturais e antropogénicas. Sua capacidade de recuperagdao, conhecida como
resiliéncia, é influenciada pela matéria organica e pelos ciclos de umedecimento e
secagem. Este trabalho teve como objetivo avaliar essa dependéncia, principalmente
no espacgo e no tempo, utilizando ferramentas de geoestatistica, como a Krigagem dos
dados amostrados. Foram gerados mapas do indice de rugosidade superficial, da
densidade e da macroporosidade do solo, utilizando um perfilbmetro composto por 21
varetas de aluminio que monitoraram as elevacdes e depressdes na superficie. As
medi¢cdes foram realizadas em duas areas distintas: o Nucleo Experimental de
Engenharia Agricola (NEEA) da UNIOESTE, em Cascavel — PR, Oeste do Parana,
Brasil, que possui teor de matéria organica em torno de 3%, e o Instituto de
Desenvolvimento Rural do Parana (IDR), localizado em Santa Tereza, Oeste do
Parana, Brasil, com cerca de 4,5% de matéria organica. As medidas das alturas foram
realizadas antes da compactagédo do solo, apdés a compactagédo e em cada ciclo de
umedecimento e secagem. Observou-se que o indice de rugosidade superficial
diminui com a compactacao do solo e com os ciclos de umedecimento e secagem. A
densidade do solo aumentou apds a compactagao e se recuperou apos a colheita,
enquanto a macroporosidade diminuiu com a compactacdo e aumentou apds a
colheita.

Palavras-chave: Geoestatistica, Krigagem, Rugosidade Superficial, Densidade,
Macroporosidade.

5.1 Introducéo

A resiliéncia é uma propriedade fisica relacionada a capacidade de um objeto
recuperar-se das perturbacdes que sofreu. No contexto da resiliéncia do solo em
relacdo a compactacao, estuda-se a capacidade de recuperagao do solo apods sofrer
compactacgao (Martin; Deffuant; Calabrese, 2011).

Antes de discutir a resiliéncia do solo, é necessario caracteriza-lo, pois o0 solo é
um meio heterogéneo, apresentando-se nos estados liquido, solido e gasoso. As
fracOes desses estados sdo muito dindmicas, variando no espago e no tempo. Em
periodos de estiagem prolongada, a parte liquida pode até estar ausente nas camadas
superiores, e em periodos de chuva, a parte gasosa pode estar ausente. Esse
comportamento dinamico é fundamental para o crescimento das plantas (Bonetti et
al., 2021; Young; Ros; De Vries, 2021).
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Outro fator relacionado a resiliéncia € a textura do solo, que é a proporg¢ao dos
componentes argila, silte e areia. Embora a textura n&o possa ser alterada pelas agdes
de manejo, a estrutura do solo pode sofrer alteragbes que podem favorecer ou
prejudicar o desenvolvimento das plantas e, consequentemente, o rendimento das
culturas. Por exemplo, o0 uso de maquinarios pesados em solos argilosos com
umidade além do limite de plasticidade pode resultar em compactagcédo do solo
(Bagnall et al., 2020; Huang; Horn; Ren, 2022).

O estudo da resiliéncia de um latossolo argiloso com diferentes teores de
matéria organica fornece informacdes sobre a capacidade desse solo de se recuperar
de perturbacdes causadas pelo tempo ou por agdes antropicas e de manter suas
funcdes essenciais. A matéria organica desempenha um papel importante na
estruturagdo e na capacidade de retengao de agua do solo, influenciando diretamente
sua resiliéncia (Chertov; Komarov, 2013; Shimamoto et al., 2021).

Compreender a influéncia da matéria organica na resiliéncia do latossolo
argiloso é crucial para implementar praticas de manejo sustentaveis. A matéria
organica contribui significativamente para a melhoria da estrutura do solo,
promovendo a formacao de agregados que favorecem a aeracao e a permeabilidade,
além de sustentar a atividade bioldgica necessaria para a fertilidade do solo (Chertov;
Komarov, 2013; De Andrade Bonetti et al., 2017; Parton et al., 2015).

A analise do comportamento espacgo-temporal do indice de rugosidade da
superficie do solo, da densidade e da macroporosidade, juntamente com a
compreensao da influéncia da matéria organica, fornece informagdes valiosas para a
implementagdo de estratégias de manejo que visem aprimorar a resiliéncia do
latossolo argiloso (Lima Negro et al., 2018; Reichert et al., 2018; Suzuki et al., 2022).

Os ciclos naturais de umedecimento e secagem do solo promovem contragdes
e expansdes dos componentes do solo. No entanto, como os latossolos argilosos da
regidao Oeste do Parana contém caulinita, que nao é expansivel, a unica forma de
recuperacao desses solos é através da matéria organica (Saldanha Bastos et al.,
2005; Viana et al., 2004).

A matéria organica atua como um amortecedor natural para as variagdes de
umidade, ajudando a reduzir a compactacao e a manter a estrutura porosa do solo, o
que é fundamental para a resiliéncia do latossolo argiloso (Baumgartl; Kdck, 2004).

Como os atributos fisicos do solo possuem variabilidade temporal e espacial,

sao necessarias ferramentas que modelam essa variabilidade. A geoestatistica € uma
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ferramenta fundamental para compreender a distribuicdo espacial da rugosidade
superficial e sua relagcdo com os processos de escoamento e erosao hidrica (Abdel
Rahman et al., 2021; Dalposso et al., 2022).

A krigagem dos dados obtidos a campo permite mapear a variacdo da
rugosidade superficial, da densidade e da macroporosidade do solo ao longo do tempo
em toda a area de estudo, identificando areas onde a matéria organica contribuiu para
a resiliéncia do solo (Abdel Rahman et al., 2021; Kamarudin et al., 2019; Szatmari et
al., 2021; Vidal Vazquez et al., 2010).

Assim, o objetivo deste estudo foi verificar a influéncia da matéria organica e

dos ciclos de umedecimento e secagem na resiliéncia de um latossolo argiloso.

5.2 Metodologia

O experimento foi instalado em dois locais, sob coordenadas geograficas
25°5’6,65” S e 53°35'12,98” O (Figura 1 (a)) e 24°53'52” S e 53°31°55” W (Figura 1(b)),
com a duragao de 2 anos, seguindo as safras 2020/2021 a 2021/2022.

Em ambos os locais, o solo é classificado como Latossolo Vermelho
Distroférrico (LVdf), de textura argilosa a muito argilosa (EMBRAPA SOLOS, 2018).
Na area da Figura 10 (a) o teor de matéria organica do solo esta acima de 4,5%,
chegando em alguns locais até 5%. Ja na area da Figura 10 (b) o teor médio de
matéria organica € de aproximadamente 2,5%.

Antes do plantio da soja, em ambas as areas experimentais foram
estabelecidos niveis de compactagdo no solo por meio da passagem de um trator
carregado sendo 0, 1, 3 e 5 passadas, quando a umidade do solo estava préxima do
limite de plasticidade que onde se obtém a maxima compactacéo. As dimensodes das
areas foram 40m x 30m, totalizando uma area de 1200 m?2.

Para monitorar a capacidade de recuperagao da deformacgao (resiliéncia) do
solo foram realizadas avaliagdes de superficie e de subsuperficie do solo. Na
superficie do solo foi monitorado a recuperagao da deformacéo por meio do uso de
um perfildmetro.

Durante a safra de 2020 e 2021 foram feitas seis leituras por area sempre que
o total acumulado de precipitagdo era considerado significativo, em torno de 30 mm
de chuva, nas datas: 21/09/2020, 02/12/2020, 08/12/2020, 17/12/2020, 03/02/2021 e
06/04/2021 para a area do IDR e nas datas: 03/09/2020, 07/12/2020, 15/12/2020,
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11/01/2021, 11/02/2021 e 05/04/02021 para o NEEA; totalizando 50400 valores de
alturas medidas nas duas areas.

Para a safra de 2021 e 2022 foram realizadas nove leituras por area nas datas
de chuvas significativas promovendo ciclos de umedecimento e secagem relevantes
para se considerar na resiliéncia do solo, nas datas: 05/10/2021, duas leituras nessa
data, pela manha na implantagdo do experimento e a tarde na implementagcao dos
niveis de compactagéao, 11/10/2021, 19/10/2021, 25/10/2021, 12/11/2021, 01/12/2021,
24/01/2022 e 10/03/2022 para o IDR e nas datas: 06/10/2021, 08/10/2021,
11/10/2021, 19/10/2021, 25/10/2021, 12/11/2021, 01/12/2021, 07/02/2022 e
14/03/2022 totalizando 75600 valores de alturas para serem trabalhados e calculos
do indice de rugosidade da superficie.

O perfildmetro é composto de um painel de 1,0 metro de largura, com 21
varetas de aluminio espacadas de 5 em 5 cm. Esse painel, através de avangos
definidos a cada 10 cm, percorreu uma distancia de 1,0 metro de comprimento,
totalizando 210 leituras em cada repeticido dentro de cada tratamento, sendo
consideradas suficientes na determinagdo do microrrelevo Allmaras et al. (1966),
foram 5 repeticbes em cada nivel de compactagao, para cada tratamento foram
obtidas a variagdo da rugosidade por 1050 Ileituras (5 repeticdes x 210
leituras/repeticao). Os registros de leituras foram realizados por meio de uso de
fotografias digitais.

O indice de rugosidade superficial (IR) foi determinado pelas medidas de
elevagao das varetas de aluminio colocados sobre o solo através do perfildmetro. A
rugosidade superficial foi tomada como o desvio padrdo entre as leituras de
elevagdes. As leituras foram corrigidas para reduzir os efeitos da declividade e da
referéncia de medida do campo. Antes do desvio padrao ser calculado as elevacdes
foram expressas em forma logaritmica, e a rugosidade superficial expressa como
segue:

IR = hxS(In(h)) (63)
em que:

IR = indice de rugosidade superficial;

h = média das elevacdes;

S(In(h))= desvio padrao dos logaritmos das elevacgdes.
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Na subsuperficie do solo foram avaliados, antes e apds o estabelecimento dos
niveis de compactacéo e apos a colheita da soja, atributos e caracteristicas do solo
associados a estrutura matéria orgénica; densidades e macroporosidade, nas
camadas de Om-0,1m; 0,1m-0,2m; 0,2m-0,3m de profundidade.

Para a analise espacgo-temporal da resiliéncia do solo, foram apresentadas as
estatisticas descritivas, boxplots e analises das densidades e da macroporosidade.
Foram elaborados mapas dos atributos de Densidade e Macroporosidade,
considerando a média das medidas em trés profundidades distintas: 0-0,10 m, 0,10—
0,20 m e 0,20-0,30 m. Esses mapas foram gerados em trés momentos diferentes:
antes da compactacgao, apos a compactagao e apos a colheita. Esses dados foram
utilizados para analisar a dependéncia espacial e temporal dos atributos, bem como a
recuperacgao do solo ao longo do tempo e do espaco.

Quanto aos indices de rugosidade obtidos durante as duas safras nas duas
areas experimentais, foram avaliados os quatro tratamentos: Zero passada, Uma
passada, Trés passadas e Cinco passadas de trator, com o objetivo de estabelecer os
niveis de compactagédo. Foram realizadas cinco repeticdes em cada tratamento, com
leituras feitas em cada ciclo de umedecimento e secagem. Esses dados forneceram
uma ferramenta valiosa para a analise da recuperacdo do microrelevo do solo,
indicando a resiliéncia do mesmo. Posteriormente, a analise geoestatistica confirmou
a dependéncia espaco-temporal da resiliéncia do solo e a influéncia do nivel de

matéria organica.

5.3 Resultados e Discussao

Sao apresentadas na sequéncia as Tabelas, 8, 9, 10 com os testes de
comparagdo de médias das densidades, porosidade total, macroporosidade e
microporosidade no IDR PR na safra de 2020 - 2021, em trés diferentes momentos:
Antes de estabelecer os niveis de compactacdo, apos estabelecer os niveis de
compactacgao e apos a colheita da soja.

As exigéncias sobre independéncia normalidade das variaveis e

homoscedasticidade das variancias foram testadas antes de realizar o teste de Tukey.
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Nesse momento essas tabelas tém o objetivo de introduzir esses atributos
fisicos, pois eles estao relacionados com os mapas apresentados em seguida e que,
em um momento posterior, servirdo para melhor analise através da algebra de mapas.

Tabela 8: Valores médios de densidade do solo (Ds), porosidade total (PT), macroporosidade (macro),

microporosidade (micro), em quatro estados de compactagéo e trés camadas do solo no IDR na safra
2020 — 2021 antes de estabelecer os niveis de compactagao

. Camada
Atributo Tratamento 0.0-01 m 0.1-02m 02-03m Média
Ds 0P 1,12 1,15 1,12 113
1P 1,05 1,12 1,11 1,0
3P 1,13 1,15 1,14 1,14
(Mg m-3) 5P 1,12 1,14 1,08 1,11
T oP 56,98 54.29 55,32 55,53
1P 59,66 55,44 55,54 56,88
. 3P 56,72 54,18 54.79 55,23
(%) 5p 57,24 54,72 57,19 56,38
oP 14,88 13,64 14,96 14.49
Macro 1P 15.71 15.33 14.48 1517
y 3p 13.76 12.87 11,90 12.84
(%) 5p 15,14 14,97 16,28 15,46
Micro oP 42,10 40,65 40,35 41,03
1P 43.96 40,11 41.06 41.71
y 3p 42,96 41,31 42,89 42,39
(%) 5p 42,11 39,81 40,90 40,04

Observa-se que nao houve diferenga significativa nos atributos estudados, pois
eles sao relativos ao momento anterior ao estabelecimento dos niveis de
compactacao.

Tabela 9: Valores médios de densidade do solo (Ds), porosidade total (PT), macroporosidade (macro),

microporosidade (micro), em quatro estados de compactagéo e trés camadas do solo no IDR na safra
2020 — 2021 apos estabelecer os niveis de compactagéo

. Camada
Atributo Tratamento 0.0-01m 01-02m 02-03m Média
0P 112 115 112 113
Ds 1P 117 119 112 116
(Mg m?) 3p 113 115 115 114
5p 111 118 116 115
0P 56,98 54,29 55,32 55,53
PT 1P 55.29 52,72 55,53 54,51
(%) 3p 56.66 54,25 54,20 55,04
5p 57.46 53.18 53.64 54,76
0P 1488 a 13.64 14.96 14.49
Macro 1P 1113 ab 11.20 12,44 11,59
(%) 3p 1023 b 11,63 11,29 11.05
5p 13,67 ab 11,22 11,52 12,14
0P 4210 b 40.65 40.35 41.03
Micro 1P 4415 ab 4152 43,09 42,92
(%) 3p 46,42 a 4262 42,92 4399
5p 4379 ab 41.95 4213 4262

Médias de tratamentos seguidas de mesma letra, mailsculas na linha e mindsculas na coluna, ndo diferem
entre si pelo teste Tukey a 5% de significancia.
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Observa-se que a microporosidade e a macroporosidade apresentaram
diferencgas significativas na camada de 0,0-0,1 m entre OP e 3P.
Tabela 10: Valores médios de densidade do solo (Ds), porosidade total (PT), macroporosidade (macro),

microporosidade (micro), em quatro estados de compactagao e trés camadas do solo no IDR na safra
2020 — 2021 apds colheita da soja

. Camada
Atributo Tratamento 0.0-01 m 0.1-02m 02-03m Média
oP 0.91 1.08 1.07 1,02
Ds 1P 0.91 1,01 1,07 1,00
(Mg m?) 3p 1,00 108 1,07 105
5P 0.98 103 1,06 1,02
oP 64,97 56,97 57.48 59,81
PT 1P 65.02 59,99 57,30 60.77
(%) 3p 61.64 57,32 57,42 58.79
5p 62.46 59.07 57.75 59.76
oP 15.75 15.56 14.41 15.24
Macro 1P 16.70 13,94 1353 15.39
(%) 3p 1413 1431 12,87 1377
5p 13,98 15.51 14.85 1478
oP 49.22 41420 43.06 44.56
Micro 1P 4832 46,04 a 4378 46,05
(%) 3p 4751 43,00 ab 44,55 4502
5p 4848 4356 ab 42,91 44.98

Médias de tratamentos seguidas de mesma letra, mailsculas na linha e minusculas na coluna, nao
diferem entre si pelo teste Tukey a 5% de significancia.

Observa-se que a microporosidade apresentou diferenca significativa entre os
niveis de compactagao, na camada de 0,1-0,2 m entre OP e 1P.

A analise da rugosidade superficial, em conjunto com a macroporosidade e a
densidade do solo, fornece subsidios importantes para a implementacao de praticas
de manejo que visam a preservacao da qualidade do solo e a redugéo do risco de
erosao hidrica. Esses resultados, combinados com as descobertas anteriores sobre a
influéncia da matéria organica e das propriedades fisicas do solo, oferecem uma base
sélida para o desenvolvimento de sistemas agricolas mais resilientes e eficientes,
promovendo a sustentabilidade das praticas agricolas.

Na Figura 12, sdo apresentados os seis indices de rugosidade referentes a
primeira safra no NEEA. As leituras foram realizadas antes da compactacao, apds a
compactacgao e sempre que o total de precipitacao pluviométrica foi superior a 30 mm,
para considerar a recuperagao do solo. Os boxplots dos indices de rugosidade do IDR
foram apresentados no Capitulo 4.

Na Figura 13, sdo apresentados os nove indices de rugosidade da segunda
safra do NEEA, incluindo os outliers presentes em cinco leituras. Esses outliers ndo

foram excluidos pelas mesmas razdes expostas no Capitulo 4.
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Figura 12: Boxplot das seis leituras do IR no NEEA na primeira safra

T
I
I
1
1

]
I
o
I

03/09/20,07M12/20,1512/20, 11/01/21, 11/02/21, 05/04/21

r~

W L]
Li¥]
L=
LA
o

3w

o (o]
=
i

)

]

Na Figura 12,

observa-se que os valores médios dos indices de rugosidade (IR)

do NEEA apresentam um decaimento, assim como ocorreu com o IDR. Os valores

maximos nao seguem o mesmo comportamento das médias, enquanto os valores

minimos seguem o padrao observado.

Figura 13:
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Para a segunda safra do NEEA, observa-se que o comportamento dos indices de

rugosidade (IR) apresenta um decaimento tanto na média quanto nos valores maximos

e minimos. No entanto, ao contrario da safra anterior, ha a presenca de valores

discrepantes nas quatro ultimas leituras.

A Figura 14 apresenta os mapas de macroporosidade, densidade e indices de

rugosidade obtidos pela krigagem dos dados coletados na area experimental do IDR

durante a primeira safra de 2020-2021. Os mapas de densidade e macroporosidade

referem-se as leituras realizadas antes da compactacao, apds a compactagao e apoés a
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colheita. O objetivo é estudar esses atributos e sua suscetibilidade a compactacao e
recuperagao em fungdo dos ciclos de umedecimento e secagem, e principalmente, ao

teor de matéria organica, que nessa area €, em média, o dobro do encontrado na area

do NEEA.

Figura 14: Mapas da macroporosidade, da densidade e do indice de rugosidade do IDR na primeira safra:
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Observa-se a redugdo da macroporosidade apés a compactagdo, com o
correspondente aumento da densidade. Posteriormente, verifica-se um

comportamento inverso: a macroporosidade aumenta, recuperando os valores

anteriores a compactagdo, enquanto a densidade diminui. Esse mesmo
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comportamento pode ser verificado em Lima Negro et al. (2018); Reichert et al., (2009)
e Reichert et al. (2018).

Quanto aos indices de rugosidade, observa-se que ele diminui com a
compactacao e com os ciclos de umedecimento e secagem o que também se verifica
nos trabalhos Vidal Vazquez et al., (2010); Jan Vermang et al., (2013); Li et al., (2020);
Xingming et al., (2021).

A Figura 15 apresenta os mapas de macroporosidade, densidade e indices de
rugosidade obtidos pela krigagem dos dados coletados na area experimental do NEEA
durante a primeira safra de 2020-2021. Os mapas de densidade e macroporosidade
referem-se as leituras realizadas antes da compactagao, apos a compactagao e apos
a colheita. Esses mapas visam estudar a suscetibilidade desses atributos a
compactacao e a recuperagao em funcdo dos ciclos de umedecimento e secagem,
considerando especialmente o teor de matéria organica, que nessa area €, em media,
metade do valor encontrado na area do IDR.

Na mesma Figura 15, sdo apresentados os seis indices de rugosidade
referentes a primeira safra, com leituras realizadas antes da compactacgao, apos a
compactacao e sempre que o total de chuva foi superior a 30 mm, para considerar a

recuperacgao do solo.

Figura15: Mapas da macroporosidade, da densidade e do indice de rugosidade do NEEA primeira safra
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Observa-se novamente que, com a compactagao, a macroporosidade diminui
e a densidade aumenta. Apos a colheita, ocorre o inverso, com a recuperagao da
macroporosidade e da densidade para valores proximos aos observados antes da
compactacao. Esse comportamento € corroborado pelos trabalhos de Lima et al.
(2022), Reichert et al. (2009) e Silva (2021).

A Figura 16 apresenta os mapas de macroporosidade, densidade e indices de
rugosidade obtidos pela krigagem dos dados coletados na area experimental do IDR
durante a segunda safra de 2021-2022. Os mapas de densidade e macroporosidade
referem-se as leituras realizadas antes da compactacao, apés a compactacgao e apds
a colheita. Esses mapas visam estudar a suscetibilidade desses atributos a
compactacao e sua recuperacao em funcao dos ciclos de umedecimento e secagem,
considerando especialmente o teor de matéria organica, que nessa area €, em média,
o dobro do encontrado na area do NEEA.

Sao apresentados também os nove indices de rugosidade referentes a
segunda safra, com leituras realizadas antes da compactacéao, apés a compactacao e
sempre que o total de chuva foi superior a 30 mm, para considerar a recuperagao do

solo.
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Figura 16: Mapas de densidade, macroporosidade e indice de rugosidade do IDR na segunda safra.
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Observa-se novamente que a macroporosidade diminui com a compactagao e a

densidade aumenta. Apds a colheita, ocorre o inverso, com a recuperacao da

macroporosidade e da densidade para valores proximos aos que se tinham antes da
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compactacao. Esses resultados estdo em linha com os trabalhos de De Lima et al. (2022),
Reichert et al. (2009) e Silva (2021).

Os indices de rugosidade apresentaram um comportamento semelhante,
diminuindo com a compactagéo e os ciclos de umedecimento e secagem, o que ja foi
relatado por Vidal et al. (2010).

A Figura 17 apresenta os mapas de macroporosidade, densidade e indices de
rugosidade obtidos pela krigagem dos dados coletados na area experimental do NEEA
durante a segunda safra de 2021-2022. Os mapas de densidade e macroporosidade
referem-se as leituras realizadas antes da compactagéo, apos a compactagéo e apés a
colheita. O objetivo é estudar esses atributos e sua suscetibilidade a compactacao e
recuperagdo em funcdo dos ciclos de umedecimento e secagem, considerando
especialmente o teor de matéria organica, que nessa area é, em média, a metade do
encontrado na area do IDR.

Sao apresentados também os nove indices de rugosidade referentes a segunda
safra, com leituras realizadas antes da compactacéao, apds a compactacéo e sempre que

o total de chuva foi superior a 30 mm, para considerar a recuperag¢ao do solo.

Figura 17: Mapas de densidade, macroporosidade e indice de rugosidades do NEEA na segunda safra
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Observa-se na Figura 17 que a macroporosidade diminui com a compactagao
e a densidade aumenta. Apos a colheita, ocorre o inverso, com a recuperagao da
macroporosidade e da densidade para valores proximos aos que se tinham antes da
compactagao, o que é corroborado pelos trabalhos de Lima et al. (2022), Reichert et
al. (2009) e Silva (2021).

Os indices de rugosidade apresentaram um comportamento semelhante,
diminuindo com a compactagéo e os ciclos de umedecimento e secagem, conforme
relatado por Vidal et al. (2010).
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6. CONCLUSOES

Os métodos de interpolagéo utilizados neste trabalho mostraram-se eficazes e
similares na distribuicdo espacial do indice de rugosidade do solo, evidenciando a
dependéncia espago-temporal da resiliéncia do solo, entendida como a capacidade
de recuperagado da compactagcédo sofrida. No entanto, a escolha do método deve
considerar outras questdes relacionadas ao campo e sua realidade especifica.

Os atributos fisicos, densidade e macroporosidade, apresentaram
comportamento inverso em relagdo a compactagao, com recuperagao apropriada aos
ciclos de umedecimento e secagem, resultando em valores adequados para as
culturas.

Para futuros estudos, recomenda-se a avaliacdo de outros métodos para
obtencao do indice de rugosidade, como modelos fractais e modelos geoestatisticos,
bem como alteragdes no modelo proposto por Allmaras et al. (1966). Também seria
util explorar modelos mistos de variogramas tedricos combinados com métodos como
WLS (minimos quadrados ponderados) e maxima verossimilhanga, além de
considerar outros métodos de interpolacao além da krigagem, TPS e MBA, como o
IDW (inverso da distancia).

Na algebra de mapas, é possivel explorar outras ferramentas, como operagdes

de vizinhancga e operacdes zonais, para aprofundar a analise e aplicacao dos dados.
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