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ESTIMATIVA DE PROPRIEDADES DO SOLO POR ESPECTROSCOPIA Vis-
NIR-SWIR E VARIAVEIS AMBIENTAIS NO SUL DO BRASIL!

Autor: José Janderson Ferreira Costa
Orientador: Prof. Elvio Giasson

RESUMO

Esta tese apresenta o uso das técnicas de espectroscopia de reflectancia (ER)
e variaveis ambientais (VAs) para a predicao da textura do solo e do carbono
organico do solo (COS). A ER é uma alternativa as analises fisico-quimicas
laboratoriais na quantificacéo da textura do solo e do teor de COS, no entanto, a
capacidade preditiva dos modelos é influenciada pelas diferengas existentes
entre os tipos de pré-processamento espectral, pelos métodos multivariados e
pela variabilidade das amostras de solos, dentre outros. Assim, a presente tese
teve como objetivo geral estudar os efeitos que a estratificacdo das amostras
pela cor do solo provoca no desempenho dos modelos e estudar os efeitos da
inclusdo de uma segunda variavel preditora (variaveis ambientais) a matriz
espectral. A tese é composta por trés estudos. O Estudo 1 avaliou o uso de
parametros de cor baseados no espectro visivel (Vis) combinados com
estatistica multivariada para estratificar amostras de solo de uma biblioteca
espectral local e comparar os resultados de diferentes modelos de predicédo de
COS, argila, areia e silte. As amostras de solos foram coletadas no Parque
Nacional de S&o Joaquim, Santa Catarina, Brasil. Dados de reflectancia do solo
foram obtidos por espectroscopia Vis-NIR-SWIR. Os teores de COS foram
determinados por combustdo seca. As fracbes areia, silte e argila foram
determinadas utilizando o método da Pipeta. Nesse estudo concluiu-se que o
uso de parametros de cor aplicados na classificacdo de amostras de solos
melhorou o desempenho dos modelos. O Estudo 2 teve como objetivos: (a)
aplicar os parametros de cor baseados em Vis na estratificacdo de uma
biblioteca espectral regional de solos; (b) avaliar o desempenho dos modelos
preditivos gerados a partir da estratificacdo Fuzzy K-means da biblioteca
espectral de solo e (c) explicar as possiveis mudancgas na precisdo da predicdo
com base nos modelos estratificados. Para isso, foi utilizada uma biblioteca
espectral regional de solos com 1.535 amostras de solo. Nesse estudo concluiu-
se que a estratificacdo da biblioteca espectral regional € uma boa estratégia para
melhorar as avaliagdes regionais dos recursos do solo. O Estudo 3 teve como
objetivo combinar as VAs com as curvas espectrais Vis-NIR-SWIR para melhorar
as estimativas do teor de COS e das fracdes areia, argila e silte. Nesse estudo
concluiu-se que a inclusdo de uma segunda variavel preditora melhorou o
desempenho dos modelos de predicdo. Assim, concluiu-se de modo geral que
as metodologias testadas melhoraram o desempenho dos modelos na predicdo
das propriedades do solo e que, do ponto de vista analitico e agronémico, podem
ser utilizados como métodos complementares as analises de solo.

Palavras-chave: sensoriamento proximal hiperespectral, carbono organico,
textura do solo, cor do solo, modelos multivariados.
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ESTIMATIVE OF SOIL PROPERTIES BY Vis-NIR-SWIR SPECTROSCOPY
AND ENVIRONMENTAL VARIABLES IN SOUTHERN BRAZIL?

Author: José Janderson Ferreira Costa
Adviser: Prof. Elvio Giasson

ABSTRACT

This thesis presents the use of reflectance spectroscopy (RS) techniques and
environmental variables (EVs) for the prediction of soil texture and soil organic
carbon (SOC). Reflectance spectroscopy is an alternative to physical-chemical
laboratory analyzes in the quantification of soil texture and SOC content;
however, the predictive capacity of the models is influenced by differences
between the types of spectral pre-processing, multivariate methods, and
variability of soil samples used to calibrate multivariate methods, among others.
Thus, the present thesis aimed to study the effects that soil heterogeneity causes
on the performance of the models, and study the effects of including a second
predictor variable (environmental variables) to the spectral matrix. The thesis is
composed of three studies. Study 1 evaluated the use Vis-based-color
parameters combined with multivariate statistical techniques to group soil
samples from a local spectral library and comparing the results of different SOC,
clay, sand and silt prediction models. Soil sampling in the region of S&o Joaquim
National Park, Santa Catarina State, Brazil. Soil reflectance data were obtained
by Vis-NIR-SWIR spectroscopy. Soil organic carbon content was determined by
dry combustion in an elemental analyzer. Sand, silt and clay fractions were
determined using the pipette method. In this study, it was concluded that the use
of color parameters applied in the classification of soil samples improved the
performance of the models in predicting the properties of the soil studied. Study
2 aimed to (a) to apply Vis-based color parameters on the stratification of a
regional soil spectral library; (b) to evaluate the performance of the predictive
models generated from the Fuzzy K-means stratification of the spectral library
and (c) to explain the possible changes in prediction accuracy based on the
stratified models. Thus, a regional soil spectral library with 1,535 samples from
the State of Santa Catarina, Brazil, was used. In this study it was concluded that
the stratification of a regional spectral library is a good strategy to improve
regional soil resource assessments, reducing the prediction error in qualitative
soil properties determination. Study 3 aimed to combine the EVs with the Vis-
NIR-SWIR spectral curves to improve the estimates of the SOC content and the
fractions sand, clay, and silt. In this study, it is concluded that the inclusion of a
second predictor variable improved the performance of the prediction models,
with an increase in the value of R? and a reduction of RMSE. Thus, it was
generally concluded that the methodological procedures tested improved the
performance of the models in predicting soil properties and that, from an
analytical and agronomic point of view, soil analyses can be used as
complementary methods.

Keywords: proximal hyperspectral sensing, organic carbon, soil texture, soil
color, multivariate models.

2Doctoral thesis in Soil Science. Graduate Program in Soil Science, Faculty of Agronomy,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre. (94 p.). September, 2020.
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1. INTRODUCAO GERAL

Para conhecer melhor o solo, tem-se aumentado a densidade
espacial de informacdes e buscado estratégias para melhorar a acuracia dos
modelos de predicao de propriedades do solo. Assim, para suprir essa demanda
por informacdes que auxiliem no processo de tomada de decisao relacionada a
expansao agricola e em questdes relacionadas com a preservacao ambiental, &
preciso desenvolver métodos efetivos para medir e monitorar esse recurso
(VISCARRA ROSSEL et al., 2016).

A espectroscopia de reflectancia (ER) é uma técnica utilizada para
caracterizar e identificar as propriedades do solo, fornece uma analise rapida,
com boa relacao custo-beneficio, ndo destrutiva, sem uso de reagentes quimicos
e, principalmente, uma técnica nao poluente, sendo um apoio a gestdo
sustentavel do meio ambiente (JI et al., 2016; NOCITA et al., 2015; STENBERG
et al,, 2010; VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010). Segundo STONER,;
BAUMGARDNER (1981), a reflectancia do solo é uma propriedade cumulativa
derivada do comportamento espectral inerente da combinagéo heterogénea de
seus componentes, como tamanho de particula, estrutura do solo, rugosidade
superficial, umidade, teor de matéria organica (MO), teor de minerais carbonatos,
presenca ou nao de quartzo e dos oxidos de ferro, entre outros. Essa relacao
dependente entre propriedade do solo e as bandas espectrais produz uma
assinatura de reflectancia espectral Unica que pode ser descrita e distinguida
(BEN-DOR et al., 2008; CLARK, 1999; DEMATTE et al., 2004; STENBERG et
al., 2010). As faixas espectrais comumente utilizadas na estimativa de
propriedades do solo correspondem a 400-700 nm (visivel-Vis), 700-1100 nm
(infravermelho proximo-NIR) e 1100-2500 nm (infravermelho de ondas curtas -
SWIR) (DEMATTE et al., 2019; VISCARRA ROSSEL; WEBSTER, 2012). Estas
faixas estdo sendo amplamente utilizadas para analisar os solos, porque
correlacionam eficientemente 0s componentes quimicos com suas

caracteristicas espectrais de absor¢cbes especificas (STENBERG et al., 2010;



VISCARRA ROSSEL et al., 2006a). As caracteristicas de absorcdo na faixa do
Vis sdo dominadas por excitagcdes moleculares eletrénicas (sobretons) e as da
faixa do NIR-SWIR contém uma combinacéo de vibragbes moleculares de alta
gualidade.

Nesse contexto, o comportamento espectral do solo é diretamente
dependente da sua composicdo quimica, bioldgica, fisica e mineralogica
(SOUSA JUNIOR; DEMATTE; ARAUJO, 2011) resultante da interacdo dos
diversos fatores e processos que atuam na sua formacdo. Essa interacéo
fornece resultados satisfatérios para a caracterizacdo dos constituintes
organicos e inorganicos do solo (BEN-DOR; BANIN, 1995; VISCARRA ROSSEL
et al., 2006b), permitindo a predicdo de varias propriedades do solo, como as
fracdes areia, silte e argila (DEMATTE et al., 2019; DOTTO et al., 2017; JACONI;
VOS; DON, 2019; MARGENOT et al., 2020; SILVA et al., 2019; VASAVA et al.,
2019), o teor de COS (ALLO et al., 2020; ALLORY et al., 2019; HUTENGS et al.,
2019; MARGENOT et al., 2020; MOURA-BUENO et al., 2019), a capacidade de
troca de cétions e o pH (BROWN et al., 2006; VISCARRA ROSSEL et al., 2016),
os Oxidos de ferro (BAHIA et al., 2015; RAMOS et al., 2020) e o nitrogénio
(AITKENHEAD et al., 2013a), entre outras.

Considerando que a acuracia dos modelos é influenciada pela
composicao dos solos que integram as bibliotecas espectrais e visando refinar a
aplicagdo da técnica de ER em laboratérios de andlise de solos, vé-se a
necessidade de estudos que levem em consideracdo a heterogeneidade dos
solos em relacéo as fracdes areia, silte e argila e do teor de COS. Além disso, a
construcdo de modelos com conjuntos de dados mais homogéneos pode
melhorar a capacidade preditiva dos modelos (ARAUJO et al., 2014;
GUERRERO et al., 2014; MOURA-BUENO et al., 2019).

As bibliotecas espectrais representam um banco de dados que
integram as informagdes quimicas e fisicas dos solos, onde as informacgdes
qualitativas sdo representadas por curvas espectrais, possibilitando a construcéo
de modelos de calibragdo mais robustos (BROWN, 2007; CAMBULE et al., 2012;
VISCARRA ROSSEL; WEBSTER, 2012). Os dados que comp8em as bibliotecas
espectrais, geralmente sdo dados legados que fazem parte de acervos de
centros de pesquisa, universidades, entre outros, e representam uma rica fonte
de informac¢des dos solos (VISCARRA ROSSEL et al.,, 2016). Assim, sao



necessarios estudos utilizando bibliotecas espectrais de diferentes escalas que
possam representar a heterogeneidade dos solos.

No Estado de Santa Catarina (SC), mais de 50% do territério
encontra-se recoberto por rochas da formacéo Serra Geral, formada sobre uma
geologia composta por rochas magmaticas extrusivas. Nesse contexto
ambiental, os solos sé@o formados a partir do basalto, diabasio, riodacito e riolito,
que sdo rochas de composicao basica a acida, que variam em sua cOmposi¢ao
guanto ao teor de o6xidos de silicio e quanto a teores de Oxidos de ferro e
manganés. O Estado também possui solos desenvolvidos de rochas
sedimentares do Grupo Passa Dois (EMBRAPA, 2004). Assim, os diferentes
materiais de origem e os fatores de formacao dos solos de SC sao responsaveis
pelo desenvolvimento de solos com diferentes composi¢cfes fisico-quimica e
mineralogia, compreendendo uma grande variabilidade de texturas e de
composicao, incluindo o teor de carbono organico do solo (COS).

Além do uso da ER utilizando um conjunto de dados de solos mais
homogéneos, outra possibilidade para melhorar o desempenho dos modelos de
predicdo € a utilizagdo de outras varidveis preditoras associadas as curvas
espectrais. Poucos estudos tentaram avaliar o uso de uma segunda variavel
preditora combinada com as curvas espectrais, como nos estudos propostos por
BROWN et al. (2006); PENG et al. (2015); STEVENS et al. (2013) que incluiram
uma segunda variavel preditora nos modelos de predicdo com o objetivo de
melhorar a capacidade preditiva dos modelos. Assim, uma possibilidade € a
utilizacdo de varidveis ambientais (VAs) derivadas dos modelos digitais do
terreno (MDT), que podem ser empregadas para caracterizar o ambiente nas
mais variadas escalas (BEHRENS et al., 2010; COELHO, 2010; GIASSON et al.,
2013; TEN CATEN et al., 2012).

Diante do exposto, 0s objetivos gerais desta tese foi estudar os efeitos
que a estratificacdo das amostras pela cor do solo provoca no desempenho dos
modelos e estudar os efeitos da inclusdo de uma segunda variavel preditora
(varidveis ambientais) a matriz espectral.

Os seguintes objetivos especificos foram definidos: (i) usar os
parametros de cor baseados no espectro visivel (Vis) combinados com
estatistica multivariada para estratificar amostras de solo de uma biblioteca

espectral local e comparar os resultados de diferentes modelos de predicao de



COS, argila, areia e silte, (ii) aplicar os parametros de cor baseados em Vis na
estratificacdo de uma biblioteca espectral regional de solos; avaliar o
desempenho dos modelos preditivos gerados a partir da estratificacdo da
biblioteca espectral de solo e explicar as possiveis mudancgas na precisdo da
predicdo com base nos modelos estratificados, (iii) combinar as variaveis
ambientais com as curvas espectrais Vis-NIR-SWIR para aumentar o poder de
predicdo e alcancar predicbes mais acuradas das propriedades teor de COS,

areia, argila e silte. Assim, a tese esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo I: Revisdo bibliografica sobre a aplicacdo da espectroscopia de
reflectancia (ER) na andlise de solo, uso da ER aplicada na predicdo da textura
do solo e do teor de COS, estratificacdo de amostras de solos na espectroscopia,
principais modelos de calibragao utilizados para correlacionar os espectros de
reflectancia com os dados de propriedades do solo medidos em laboratoério e os
principais parametros de cor aplicados na estratificacdo de amostras de solos.
Capitulo II: Estudo 1 - Efeitos da estratificacdo das amostras no desempenho
dos modelos de predigéo da textura do solo e do carbono organico do solo;
Capitulo 1lI: Estudo 2 - Predicao da textura do solo a partir da estratificacdo de
uma biblioteca espectral regional de solos;

Capitulo IV: Estudo 3 - Predicao de propriedades do solo usando espectroscopia
Vis-NIR-SWIR e variaveis ambientais.



2. CAPITULO | - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Espectroscopia de reflectancia do solo

A espectroscopia de reflectancia (ER) é a uma técnica que estuda a
interacdo da radiacdo eletromagnética com a matéria. Essa interacdo ocorre a
partir de uma série de efeitos fisicos que dependem da energia contida na
radiacdo incidente e da constituicdo da matéria (NIEMZ, 2015). A reflectancia do
solo pode ser quantificada medindo a porgéo de energia incidente que é refletida
em cada comprimento de onda, que é chamada de reflectancia espectral do solo
(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015).

As caracteristicas da reflectancia espectral do solo dependem da
combinacdo heterogénea de seus componentes. Da energia eletromagnética
incidente sobre a superficie do solo, uma parte sera absorvida e outra sera
refletida e/ou transmitida. Apenas uma por¢cao da energia emitida pela fonte de
radiacdo retorna ao sensor, sendo o restante da energia perdida ou absorvida
pelos constituintes do solo. A absor¢cdo da energia pelo solo nos diversos
comprimentos de onda ocorre em funcao dos diversos materiais componentes
do solo, os quais individualmente absorvem ou refletem a energia de forma
diferente nos diferentes comprimentos de onda (BAUMGARDNER et al., 1986;
STONER; BAUMGARDNER, 1981). A energia eletromagnética refletida pode ser
representada como a relacao entre a radiacao espectral refletida pela superficie
da amostra de solo e a radiacdo espectral refletida pelo material de referéncia.
Essa interacdo de absorcédo de energia pode ser relativa a mudanca de orbital
energético dos elétrons a um nivel de energia mais elevado ou aos processos
vibracionais dos grupos funcionais presentes nas moléculas. Esse processo de
promocao de elétrons ocorre quando o atomo ou a molécula absorvem a
guantidade exata de energia que corresponde a diferenca de energia entre 0s
orbitais (STENBERG et al., 2010).



Na regido do Vis, a promocédo de elétrons a partir da absorcédo da
radiacdo eletromagnética ocorre entre 0s niveis de energia eletrénicos
(sobretons), estimulando um processo interno no atomo ou nas moléculas de
mudanca de estado de energia. Quando um atomo ou molécula absorve energia,
um elétron é promovido de um orbital ocupado para um orbital desocupado de
maior energia potencial (HUNT; SALISBURY, 1970). Na regido NIR-SWIR, as
radiacdes sdo menos energéticas (menor frequéncia e maior comprimento de
onda). Dessa forma, ndo existe energia suficiente para promover os elétrons
para um orbital mais energético. Em vez disso, as ligacbes entre os atomos
podem vibrar de diferentes formas, como no caso da radiagdo no comprimento
de onda do NIR-SWIR (NIEMZ, 2015). Assim como ocorre nas interacdes Vis
com a matéria, as absor¢fes de NIR-SWIR também s&o quantificaveis. A energia
de um féton deve corresponder exatamente a energia adequada da vibracéo de
uma das ligacdes da molécula. Cada ligacao quimica diferente na molécula tem
as suas proprias vibracdes e cada ligacao quimica C-H, O-H, N-H, C=0 e Al-OH
pode sofrer uma série de tipos diferentes de vibragbes. No entanto, a
interpretacdo dos espectros Vis-NIR-SWIR pode ser prejudicada quando o
constituinte (elemento quimico) esta presente em pequenas quantidades no
solo, podendo ter sua deteccdo comprometida. A Tabela 1 apresenta a
compilacdo das principais feicdes de absor¢des e a ocorréncia de sobretons e
combinagbes na regido do Vis-NIR usados na interpretacdo das curvas
espectrais do solo. Assim, a partir da interpretacdo das curvas espectrais é
possivel identificar feicbes relacionadas a materiais organicos e inorganicos
presentes no solo.

Dada a influéncia da composicdo mineralogia e das propriedades
fisico-quimicas no comportamento espectral do solo, alguns estudos utilizaram
amostras e bibliotecas espectrais que representam a variabilidade dos solos em
diferente escalas (ARAUJO et al., 2014; DEMATTE et al., 2019; GHOLIZADEH
et al., 2016; NOCITA et al., 2014; RAMIREZ-LOPEZ et al., 2013; STENBERG et
al., 2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2016; VISCARRA ROSSEL; CHEN, 2011).
Essas bibliotecas espectrais geralmente integram um grande numero de
amostras o0 que pode aumentar a variabilidade total do conjunto dos solos,

podendo comprometer a capacidade preditiva dos modelos.



Tabela 1. Principais feicbes de absorcbes e a ocorréncia de sobretons e
combinagdes na regido do Vis-NIR.

Sobretons e

Constituintes do solo Regido Vis-NIR (hnm)  combinac¢des de bandas
Vis-NIR (nm)
1915 Votvs
1455 2vo+vs
Agua 1380 V1+Vs
1135 Vitvotvs
940 2vi1+v3
1400 2v1
Hidroxilas 930 3vi
700 4v,
Oxidos de ferro
. 434, 480 eletrbnico
Goethita 650, 920 transicoes
Hematita 404, 444, 529 eletrénico
650, 884 transicoes
Minerais da fracdo argila
1395 2Via
. 1415 2V1p
Caulinita 2160 VitD
2208 Vip+0
. 2206 V1+0,
Esmectita 2230 Vi+Ss
2206
llita 2340 vi*d
2450 indefinido
Carbonatos 2336 3vs
Compostos orgéanicos
1650 2v1
Aromaticos 1100 3vsi
825 4vq
2060 v1+0
. 1500 2V1
Aminas 1000 31
751 4v,
. - 1930 3v1
Acido carboxilico 1449 4v,
. 2033 3vi
Amida 1524 4v,
ces s 2275 3V1
Alifatico 1706 4v,
. 2307-2469 3v
Metil 1730-1852 4v,
Fendlicos 1961 4v,
Polissacarideos 2137 4v,
Carboidratos 2381 4v,

Fonte: Compilacdo adaptada do estudo de VISCARRA ROSSEL; BEHRENS (2010).



2.2. Espectroscopia aplicada a analise da textura do solo

A andlise granulométrica permite classificar os componentes solidos
em classes, de acordo com 0s seus diametros. Dentre esses componentes estéo
as fracOes areia, silte e argila, que correspondem as dimensdes de 2-0,05, 0,05-
0,002 e <0,002 mm, respectivamente (KLEIN et al., 2010; TUMSAVAS et al.,
2019).

A areia é a fracdo granulométrica do solo que apresenta baixa
reatividade com o meio, isto se deve a sua baixa superficie especifica, possuindo
pouca capacidade de reter agua ou nutrientes. Devido a essas caracteristicas,
0s solos arenosos possuem alta porosidade e baixa capacidade de reter 4gua e
nutrientes, sendo também inférteis e propensos a seca. A fracéo silte apresenta
a forma e a composicdo mineral semelhantes as da fragédo areia, no entanto,
apresentam particulas menores, o que lhes confere maior area superficial
especifica. Devido ao menor tamanho das particulas, os solos siltosos retém
mais 4gua e tem menor capacidade de drenagem do que os solos arenosos
(MELO; ALLEONI, 2009). As particulas de argila que compdem a fragédo argila
dos solos sdo menores, conferindo maior area superficial especifica e maior
reatividade com o meio, a qual confere a exposi¢cdo de grupos funcionais de
superficie nas arestas dos minerais. Solos com maiores teores de argila
apresentam maior numero de cargas elétricas, provenientes da substituicdo
isomoérfica na estrutura dos minerais, as quais interagem com 0s ions presentes
no solo (e.g. NHa*, K*, Ca?*, Mg?*, etc.) (MELO; ALLEONI, 2009). A presenca em
alta quantidade desta fracdo confere ao solo caracteristicas fisicas como maior
porosidades total, baixa permeabilidade e alta capacidade de retencao de agua
(KLEIN et al., 2010).

As técnicas laboratoriais tradicionais utilizadas na determinacdo dos
teores das fracbes minerais do solo e, consequentemente, da textura do solo,
empregam meétodos convencionais de analise fisica do solo, incluindo,
principalmente, os métodos do hidrébmetro e da pipeta (DONAGEMMA et al.,
2017). Embora esses métodos sejam relativamente precisos e amplamente
aceitos, eles demandam a preparacdo das amostras e 0 uso de reagentes
quimicos, além de serem métodos demorados, dificultando a execucao das

andlises quando estas envolvem um grande numero de amostras.



Nesse contexto, a ER surge como uma alternativa as analises
convencionais, apresentando como vantagem ser um método rapido, ndo
destrutivo, sem uso de reagente quimicos, com menor necessidade de
preparacao das amostras e com boa relagéo custo-beneficio (ALLO et al., 2020;
JACONI; VOS; DON, 2019; VISCARRA ROSSEL et al., 2016). A ER esta se
destacando na determinacédo de importantes propriedades do solo (JACONI;
DON; FREIBAUER, 2017; NOCITA et al., 2014; VISCARRA ROSSEL;
WEBSTER, 2012), incluindo a textura (ARAUJO et al., 2014; DEMATTE et al.,
2019; NANNI et al., 2017; PINHEIRO et al., 2017; SILVA et al., 2019; VASAVA
et al., 2019; XU et al., 2018; ZHANG et al., 2017). Nesse contexto, as curvas
espectrais contém informacgdes que permitem a estimativa das fracdes areia, silte
e argila.

Na fracdo areia, o quartzo é o mineral dominante e ndo tem
caracteristicas de absorcéo na regido Vis-NIR-SWIR, aumentando a reflectancia
em todo o espectro (DEMATTE et al., 2007; WIGHT; ASHWORTH; ALLEN,
2016). Em contrapartida, a fracdo argila influencia as caracteristicas de absorcéo
espectral, especialmente na faixa do Vis (480 e 550 nm) relacionadas aos 6xidos
de ferro (DALMOLIN et al., 2005) e na faixa SWIR (1400 e 1900 nm) devido as
vibragcbes de estiramento de OH e H20 mantida nas estruturas dos
argilominerais (BEN-DOR et al., 2008; GHOLIZADEH et al., 2016). DEMATTE et
al. (2014) observaram uma diminui¢do na reflectancia do solo com um aumento
do conteudo da fracdo argila e, inversamente, a reflectancia aumentou com o
aumento do conteudo da fracdo areia, atribuindo isso ao efeito que os minerais
presentes nas fracdes texturais causam na reflectancia do solo. Mais
recentemente, XU et al. (2018) avaliaram a aplicabilidade do uso da
espectroscopia Vis-NIR na estimativa da textura do solo e identificaram as
bandas de maior importancia na predicao das propriedades do solo. De acordo
com os autores, as bandas em aproximadamente 1400, 1900 e 2200 nm foram
importantes na estimativa das fracdes areia, silte e argila. Além dessas regides,
a banda em torno de 480 nm foi significativa na predicdo das fracdes areia e
argila. Da mesma forma, JACONI; VOS; DON (2019) avaliaram o desempenho
de estimativas da textura do solo utilizado ER a partir de um conjunto de dados
de solo em escala nacional e concluiram que as fragcfes texturais obtiveram boa

predicdo. No entanto, os autores identificaram que a estimativa da fragéo argila
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superou as das fracdes areia e silte, o que reflete a influéncia direta dos minerais
da fracdo argila nas propriedades de absorc¢éao do solo.

As curvas espectrais normalmente contém feicoes de absorcéo a
aproximadamente 2200 nm, que € uma caracteristica de absor¢cdo dos minerais
silicatados (CHABRILLAT et al., 2002). DUFRECHOU; GRANDJEAN;
BOURGUIGNON (2015) ao analisarem o0s parametros geométricos
(profundidade, posicéo, assimetria e largura) das bandas de absorcéo da fracao
argila, identificaram que as feicoes de absorcao em torno de 1400, 1900 e 2200
nm séo influenciadas pelos argilominerais, principalmente illita, montmorilonita e
caulinita, respectivamente. Além disso, as fracbes de tamanho de particula do
solo também influenciam a linha de base das curvas espectrais (WORKMAN;
SHENK, 2015).

Em geral, as pesquisas tem mostrado que as feicbes de absorcao
estdo principalmente relacionadas aos minerais da fracdo argila, como no
trabalho de HUNT,; SALISBURY (1970) que relataram que o oxido de ferro
mostrou feicdo de absor¢do proxima a 550 nm, relacionado, principalmente, a
hematita (a-Fe203). REZENDE (1980) observou um padrdo concavo-convexo
em torno de 440 a 470 nm, relacionado a goethita (a-FeOOH). STEVENS et al.
(2013) relataram feicGes de absorcao relacionadas a 6xidos de ferro em torno de
540, 640 e 900 nm (goethita em 620 e 920 nm). DEMATTE et al. (2017)
identificaram feicOes de absorcéo relacionadas a goethita em torno de 425, 480
e 600 nm e de hematita em torno de 750 e 1050 nm, e a caracteristica de
absorcéo do Fe cristalino em torno de 850 nm. FANG et al. (2018) ao realizarem
uma revisdo sobre o0s principais minerais da fracdo argila que apresentam
feicbes de absorcéo na regido do Vis, identificaram um pico positivo na regiao
em torno de 523 nm, referentes a hematita. Mais recentemente, SAHWAN et al.
(2020) relataram uma alta correlacdo de comportamentos espectrais e variacdes
de cor com os oxidos de ferro. Os autores identificaram que a influéncia do teor
de Oxidos de ferro é claramente aparente na regido do Vis. Além disso, eles
relataram que a presenca de CaCO3z aumentou a reflectancia em todas as faixas
espectrais.

DEMATTE et al. (2017) também identificaram que as feicdes de
absorcéo em torno de 1400, 1900 e 200 nm estéo relacionadas a grupos OH" e

vibragbes da molécula de 4gua, e a absor¢cdo em torno de 2200 nm indica a
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presenca de caulinita. As feicGes de absorcdo das moléculas de agua em torno
de 1400 e 1900 nm séo caracteristicas de espectros de solo e 0s comprimentos
de onda em torno de 2200 nm séo caracteristicas de minerais de argila (CLARK,
1999). De acordo com THENKABAIL et al. (2011), existem trés feicbes de maior
absorcéo relacionadas a minerais de argila em geral, por volta de 1300-1400,
1800-1900 e 2200-2500 nm. Para caulinita, mineral 1:1, o sinal de absorcéo em
torno de 1400 e 2200 nm é relativamente forte, enquanto o sinal em 1900 nm é
muito fraco.

Essas bandas de absorcdo na regiao Vis-NIR-SWIR podem ser
usadas para identificar os constituintes que compdem a textura do solo, o que

fundamenta quimicamente a sua analise quantitativa.

2.3. Espectroscopia aplicada a analise do teor de carbono organico do
solo

O solo participa do ciclo global do carbono e, juntamente com as
plantas, atua como um sumidouro de CO2 atmosférico através da fotossintese.
Cerca de metade do carbono é devolvido a atmosfera na forma de CO: e a outra
metade € devolvido ao solo na forma de dejetos ou tecidos organicos, sendo,
portanto, integrados ao solo como matéria organica, que € composta de
aproximadamente 50% a 58% de carbono (GOMEZ et al., 2020).

O teor de COS pode ter uma grande variabilidade em areas com
diferentes altitudes e declividades, assim, quando se efetuam amostragens para
a caracterizacdo de sua variabilidade espacial, € necessario aumentar a
densidade espacial de coleta de dados para se obter uma amostragem mais
representativa (BARTHOLOMEUS et al.,, 2011). No entanto, a analise de
grandes quantidades de amostras de solo ainda ndo € uma prética
economicamente viavel devido aos altos custos associados as analises quimicas
laboratoriais (NANNI et al., 2011). Portanto, é importante desenvolver técnicas
gue sejam menos onerosas. A ER pode ser uma destas técnicas, desde que se
disponha de modelos confiaveis e com boa relacéo custo-beneficio para predizer
o teor de COS (ZERAATPISHEH et al., 2019).

A ER naregido do visivel (Vis, 400-700 nm), do infravermelho préximo
(NIR, 700-1100 nm) e de ondas curtas (SWIR, 1100-2500 nm) é um conceito de

correlacdo que explora a relacdo quantitativa entre os espectros de reflectancia
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com os dados de propriedades do solo medidos em laboratério e obtém
medi¢cOes de baixo custo, rapida e em larga escala a nivel nacional e regional
(ALLO et al., 2020; GUPTA; ISLAM; HASAN, 2018; PABON; SOUZA FILHO;
OLIVEIRA, 2019; STEVENS et al., 2013). Muitos estudos destacaram o potencial
da espectroscopia Vis-NIR-SWIR para predizer varias propriedades do solo,
incluindo o teor de COS (ALLO et al., 2020; ALLORY et al., 2019; HUTENGS et
al., 2019; MARGENOT et al., 2020; VISCARRA ROSSEL et al., 2006b).

A maioria dos trabalhos sobre a quantificacdo de COS por
espectroscopia Vis-NIR-SWIR testaram diferentes técnicas de pré-
processamento e modelos de calibragcdo com o objetivo de melhorar a eficiéncia
das estimativas do teor de COS (GRUNWALD; VASQUES; RIVERO, 2015).
Técnicas de pré-processamento espectral sdo tratamentos mateméaticos
utilizados com a finalidade de eliminar ruidos, enfatizar recursos e destacar as
caracteristicas de maior interesse do sinal espectral (GRUNWALD; VASQUES;
RIVERO, 2015). ALLORY et al. (2019) observaram melhores estimativas do teor
de COS utilizando uma combinacgé&o de técnicas de pré-processamento espectral
(SG + SNV), com R? de 0,83 e RMSE de 0,5%, mostrando melhor desempenho
gquando se utilizou apenas uma técnica de pré-processamento. Mais
recentemente, ALLO et al. (2020) testaram diferentes técnicas de pré-
processamento e 0 método de calibragdo PLSR em um conjunto de dados com
teor de COS variando de 0,4 a 13% e observaram que a combinagdo das
técnicas de pré-processamento (DET+FDSG) obtiveram melhor desempenho
que as demais, com R? de 0,94 e RMSE de 0,7%. Da mesma forma, HUTENGS
et al. (2019), em escala local, com 90 amostras, aplicaram o modelo PLSR e o
pré-processamento MSC, em um conjunto de dados com o teor de COS variando
de 1,39 a 2,76% e encontraram R? de 0,66 e RMSE de 0,2%.

Além disso, outros estudos também identificaram os principais grupos
funcionais que possuem feicdes de absor¢cdes ao longo das curvas espectrais,
como no trabalho de MARGENOT et al. (2020), que utilizaram a espectroscopia
na estimativa do teor de COS e da textura do solo e identificaram 0s grupos
funcionais associados a essas propriedades do solo. Segundo os autores, as
feicbes de absorcdo estavam mais associadas a grupos funcionais inorganicos
(minerais), como os filossilicatos OH, SiO:z (por exemplo o quartzo), enquanto as

feicOes de absor¢cao associadas a grupos funcionais organicos estavam mais
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relacionadas a C-H aromatico. Igualmente, NAWAR; MOUAZEN (2018) ao
utilizarem a espectroscopia na predicdo do teor de COS, identificaram que as
absorcdes em torno de 1035 e 1680 nm estavam associadas a C-H aromatico e
contribuiram para a predi¢do do teor de COS.

Além dos estudos relacionados a avaliacdo das técnicas de pré-
processamento, dos modelos multivariados e da identificacdo dos principais
grupos funcionais, outros estudos também realizaram a determinacdo dos
comprimentos de onda mais importantes na predicdo do teor de COS
(BARTHOLOMEUS et al., 2008; LI et al.,, 2012; NAWAR; MOUAZEN, 2018;
NOCITA et al., 2014; VISCARRA ROSSEL et al., 2006b; WANG et al., 2010).
VISCARRA ROSSEL et al. (2006b) relataram que os comprimentos de onda em
torno de 410, 570 e 660 nm foram importantes na estimativa do teor de COS.
WANG et al. (2010) relataram cinco bandas de comprimento de onda mais
importantes (440, 560, 625, 740 e 1336 nm) na predicdo do teor de COS em
condicdes de laboratorio. Igualmente, BARTHOLOMEUS et al. (2008) utilizaram
a ER na estimativa do teor de COS e identificaram que as absor¢cdes em torno
de 640 e 690 nm tiveram as melhores correlagcées na determinagéo do teor de
COS. Além disso, LI et al. (2012) relataram feicbes de absorcbes mais
importantes em torno de 2140-2240 nm relacionados ao teor de COS. Mais
recentemente, NAWAR; MOUAZEN (2018), em escala local, com 148 amostras,
identificaram que na regido do Vis, em 410 e 680 nm, foram os comprimentos de
onda mais significativos para a estimativa do teor de COS. KNOX et al. (2015),
em escala regional, com 1014 amostras, modelou o teor de COS utilizando
espectroscopia Vis-NIR-SWIR, além de aplicarem dez diferentes técnicas de
pré-processamento espectral, resultando em um valor médio de R? de 0,80 e
RMSE de 0,48 g kg! para o modelo PLSR. Igualmente, KUANG; TEKIN;
MOUAZEN (2015) compararam a calibracdo da espectroscopia Vis-NIR para
medicGes online do teor de COS e obtiveram desempenho de R? semelhante
para o modelo PLSR na validacéo cruzada e RMSE inferior (R? de 0,81 e RMSE
de 1,99%). Da mesma forma, DING et al. (2018), ao avaliarem o potencial da ER
na estimativa do teor de COS, constataram que os comprimentos de onda entre
745 a 910 nm e entre 1911 a 2254 nm foram as regifes espectrais mais
importantes na estimativa do teor de COS. No entanto, o COS também foi

identificado por picos de absor¢cdo a aproximadamente 1910 nm (VISCARRA
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ROSSEL et al., 2006b; VISCARRA ROSSEL; WEBSTER, 2012) e 2050 a 2150
nm (WORKMAN, JR.; WEYER, 2007). As diferencas nos comprimentos de onda
relevantes na estimativa do teor de COS podem estar relacionadas aos
diferentes tipos de solos (WANG et al.,, 2016). Além disso, os diferentes
constituintes do solo podem gerar muita variacdo nos resultados de acuréacia
(VISCARRA ROSSEL et al.,, 2016), tornando-se essencial estratégias para
selecionar ou estratificar as amostras de solos utilizadas para calibrar os

modelos multivariados.

2.4. Parametros de cor aplicados na estratificacdo de amostras de solos

A cor do solo é uma caracteristica morfolégica facilmente perceptivel
e que fornece informacgdes sobre outras propriedades do solo (BRADY; WEIL,
2012). Devido a sua importancia como indicador pedogenético e pedoambiental,
a descricao precisa das cores é necessaria para a classificacao e a interpretacao
dos solos (RAMOS et al., 2020).

Os solos exibem uma ampla variedade de cores e pode exibir tons
desde 0s mais escuros até os quase brancos, incluindo também os tons marrons,
amarelos, vermelhos ou até mesmo verdes (BRADY; WEIL, 2012). Como a cor
do solo é uma variavel continua que varia na x, y e z dimensdes espaciais, ela
pode variar em pequenas distancias da paisagem, assim também como em
pequenas profundidades (VISCARRA ROSSEL et al., 2006a). Essa variacdo na
coloracao dos solos esta relacionada a varios fatores, principalmente ao teor de
matéria organica, a drenagem do solo e a presenca ou o estado de oxidacdo dos
oxidos de ferro (BRADY; WEIL, 2012).

A matéria organica é um dos pigmentos mais importantes da
coloracdo do solo, conferindo cores escuras aos horizontes superficiais e em
alguns horizontes subsuperficiais (iluviacdo) (VODYANITSKII; SAVICHEV,
2017). A 4gua influencia indiretamente a cor controlando os niveis de Oz no solo,
este, por sua vez, controla a taxa de acumulo de MO. Quanto menor 0s niveis
de Oz, maior o acimulo de MO, deixando o solo mais escuro. A agua também
afeta o estado de oxidacdo do ferro e manganés. Solos bem drenados e
intemperizados conferem coloragcédo vermelha (hematita) ou amarela (goethita),

principalmente. Na auséncia do O2 (condigbes anaerdbicas), os oxidos de ferro
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sdo reduzidos e lixiviados, dando surgimento a solos com coloracéo
acinzentadas devido a condicdo de ma drenagem (AITKENHEAD et al., 2013a,
2013b; BEN-DOR; INBAR; CHEN, 1997; DAVEY; RUSSELL; WILSON, 1975;
MURTI; SATYANARAYANA, 1971; VISCARRA ROSSEL et al, 2009;
VODYANITSKII; SAVICHEV, 2017). Outros pigmentos basicos do solo também
séo conferidos pelo quartzo (aSiO2), calcita (CaCOs) e outros carbonatos
(SAHWAN et al., 2020).

Na Ciéncia do Solo, a cor é geralmente descrita qualitativamente por
comparagao visual utilizando o sistema de classificacdo de cores de Munsell,
que define a cor em termos do matiz-H (posi¢céo da cor no espectro Vis), croma-
C (pureza da cor que vai do cinza a cor purpura) e o valor-V (brilho da cor que
vai do preto ao branco) (MELO; ALLEONI, 2009). No entanto, a cor também pode
ser obtida a partir das curvas espectrais (VISCARRA ROSSEL et al., 2006a). Os
sensores registram a energia refletida pelos solos, que absorve determinados
comprimentos de onda e a combinacdo dos comprimentos de onda refletidos &
que determina a cor do solo (SCHANDA, 2007; VISCARRA ROSSEL et al.,
2009).

Segundo VISCARRA ROSSEL et al. (2006a), a cor € um fenbmeno
psicofisico tridimensional e pode ser representada em modelos de espacos de
cor (ou parametros de cor) em que as cores individuais sdo especificadas por
pontos nestes espacos. Assim, a Commission Internationale de I'Eclairage (CIE,
1931) propbs os modelos CIE para facilitar a visualizacdo e padronizar os
modelos de cores. Os modelos tridimensionais de espacos de cores XYZ (ou
valores triestimulos) sao calculadas com base nas funcdes de correspondéncia
de cores definidas em 1931 pela CIE (CIE, 1931), onde Y representa o brilho e
X e Z sao componentes virtuais dos espectros primarios. Em 1976, a CIE
desenvolveu um novo modelo de cor, denominado sistema CIE L*a*b*, que é um
espaco de cor universal em coordenadas cartesianas (MELVILLE; ATKINSON,
1985). A partir dos valores XYZ derivados, também podem ser obtidos outros
espacos de cor (por exemplo, CIE L*u*v*, CIE xyY, RGB, CIE L*h*c*, entre
outros) (VISCARRA ROSSEL et al., 2006a). O modelo CMYK é uma abreviacao
do sistema formado pelas cores Ciano, Magenta, Amarelo (Yellow) e Preto
(Black). Esses sistemas representam a cor em diferentes escalas e podem ser

utilizados para caracterizar a cor sob andlise espectroscopica, bem como para



16

avaliar a contribuicdo da cor no solo (VISCARRA ROSSEL et al., 2006a;
VODYANITSKII et al., 2007).

Nesse contexto, os parametros de cor derivados das curvas
espectrais tém sido frequentemente utilizados em estudos na Ciéncia do Solo,
como no trabalho de MOUAZEN et al. (2007), em escala local, com 342
amostras, avaliaram a cor do solo utilizando a carta de Munsell para utilizacéo
na classificacdo do solo. Os autores utilizaram os parametros Matiz, Valor e
Croma para caracterizar as cores do solo e a ACP para discriminar as amostras.
EVRARD et al. (2019) utilizaram os parametros de cor para identificar a dinamica
das fontes de sedimentos espacial e temporal em duas bacias hidrogréaficas. Os
autores identificaram que nove parametros de cor (L*, a*, b*, v*, h, a, b, u e L)
classificaram corretamente 100% a origem das amostras. Além disso, outros
estudos foram desenvolvidos e utilizaram os parametros de cor na pesquisa de
impressodes digitais de fontes de sedimentos, como nos trabalhos realizados por
MARTINEZ-CARRERAS et al. (2010b, 2010a). SELLIER et al. (2020) utilizaram
0S parametros de cor para discriminar as fontes de sedimentos de duas sub-
bacias mineradoras na Nova Caledbnia, Franca. Os resultados desse estudo
demostraram que a inclusdo dos parametros de cor melhorou a discriminacao
das fontes de sedimentos (ou seja, 92,6% da variancia da fonte foi explicada).
Outros estudos usaram o0s parametros de cor para estimar as proporcoes de
minerais, como hematita e goethita (RAMOS et al., 2020; TIECHER et al., 2015),
ou determinar o tipo de MO encontrada no sedimento com base na analise dos
primeiros espectros de refletancia derivada (DEBRET et al., 2011). Também
foram aplicados em estudos para estimar a composi¢cédo mineral e o teor de argila
(AITKENHEAD et al., 2013a; DOMINGUEZ et al., 2010; VISCARRA ROSSEL et
al., 2009) e na identificacao do teor de COS (VODYANITSKII; SAVICHEV, 2017).

Assim, devido as relacdes estabelecidas entre os parametros de cor
e as propriedades do solo e também aos varios componentes do solo que exibem
resposta espectral na regiao do Vis (400 e 700), eles podem ser utilizados como
critério para classificar as amostras de solo e auxiliar na modelagem, fornecendo
grupos homogéneos e com menor variabilidade de matéria organica, quartzo,

teor de COS, 6xidos de ferro ou outros elementos.



17

2.5. Estratificacdo de amostras de solo na espectroscopia

Os tipos de solos e os diferentes constituintes provocam nao soé
diferencas na identificacdo dos comprimentos de onda relevantes como também
afetam a capacidade preditiva dos modelos de predicdo (GUERRERO et al.,
2014; NAWAR; MOUAZEN, 2018). Assim, € essencial selecionar ou estratificar
o0 conjunto de calibragdo dos modelos que pode resultar em melhores
desempenhos de predicdo e menor custo de andlise.

Foi relatado que a capacidade preditiva dos modelos é influenciada
pela variabilidade das amostras de solos utilizadas para calibrar os modelos
multivariados (LUCA et al., 2017), pois quanto menor a heterogeneidade do
conjunto de calibragdo, mais preciso devera ser o resultado dos modelos
preditivos (GUERRERO et al.,, 2014). Para obter melhores resultados e
confiabilidade na predicdo, um conjunto de dados representativo deve ser
selecionado com base em propriedades analiticas (AICHI et al., 2009),
caracteristicas espectrais (GUERRERO et al., 2010) ou ambos (LUCA et al.,
2017). No entanto, muitos estudos ainda propdem a inclusdo de amostras locais
nas bibliotecas espectrais existentes (local/global) para melhorar os modelos de
predicdo (GUERRERO et al., 2014; NAWAR; MOUAZEN, 2018; WETTERLIND;
STENBERG, 2010). Por exemplo, WETTERLIND; STENBERG (2010)
incorporaram amostras locais em uma biblioteca espectral sueca e, alcangaram
melhores resultados para predicdo do teor de COS com R? e RMSE de 0,87 e
0,21% respectivamente, em comparacdo com a biblioteca nacional sozinha.
Igualmente, GUERRERO et al. (2014) sugeriram a adaptacdo dos modelos
conforme as caracteristicas das amostras locais, inserindo amostras locais ou
“spiking” em bibliotecas espectrais em escala nacional com o objetivo de
melhorar as estimativas das propriedades do solo.

As amostras de solos também podem ser selecionadas ou
estratificadas utilizando a profundidade do solo (Tabela 2), por exemplo, JIANG
et al. (2017) coletaram amostras de solos em camadas superficiais (0 — 0,1 m) e
subsuperficiais (0,1 — 0,3 m) na regido central da China e identificaram diferencas
na variabilidade dos teores de COS para cada profundidade do solo, o que afetou
o desempenho dos modelos de predicédo. Ilgualmente, ALLORY et al. (2019) ao

utilizarem a espectroscopia na predicdo do teor de COS, selecionaram as
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amostras de solos de acordo com a profundidade e identificaram que os
conjuntos de amostras mais homogéneas tiveram resultados de predicdo mais

precisos.

Tabela 2. Principais estratégias utilizadas para estratificar as amostras de solos
na predicdo de propriedades por espectroscopia.

Parametro Cor:jjgnto N° de Propriedades Fonte
utilizado amostras do solo
amostras
Camada = g4
_ superficial
me“”sdc')?c‘;"de o ada cos (JIANG et al., 2017)
sub- 900
superficial
me””f;?c?de do - 137 cos (ALLORY et al., 2019)
Mineralogia da i 7172 Argila (ARAUJO et al., 2014)
fracdo argila
Classes de solo;
Usos e camadas - 841 Ccos (MOURA-BUENO et al.,
4 2019)
o solo
. i (WIJEWARDANE; GE;
Teor de umidade 352 COS MORGAN, 2016)
Uso do solo - 20000 COos (STEVENS et al., 2013)

No entanto, as amostras de solos também podem ser selecionadas
de acordo com a mineralogia e propriedades fisico-quimicas do solo, como por
exemplo, ARAUJO et al. (2014), ao estratificarem os dados de uma biblioteca
espectral de solos em grupos mais homogéneos em relacdo a mineralogia da
fracdo argila, obtiveram reducdo de 21% do erro de predicdo dessa fracao.
MOURA-BUENO et al. (2019), ao estratificarem um conjunto de amostras de solo
com base nas classes de solos, usos e camadas do solo, observaram que a
separagcao das amostras em grupos mais homogéneos melhorou a precisdo dos
modelos multivariados na predicdo de COS. WIJEWARDANE; GE; MORGAN
(2016) estratificaram um conjunto de amostras de uma biblioteca espectral
nacional com o objetivo de formar grupos mais homogéneos em relacdo ao teor
de COS e identificaram que a estratificacdo aumentou a precisao da predicéo do

COS. Os autores também observaram que a estratificacdo da biblioteca
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espectral baseada nos horizontes foi mais eficaz em relacdo a separacao por
regiao ou uso do solo.

A variagéo no desempenho dos modelos de predi¢&o utilizando Vis-
NIR-SWIR foi atribuida a variabilidade das amostras de solos, conforme descrita
por STEVENS et al. (2013), que construiram modelos de predi¢cdo para uma
biblioteca espectral contendo 20.000 amostras de 23 Estados da Unido
Europeia, nas quais as amostras foram divididas em grupos de acordo com o
uso da terra. Os autores observaram variagées nos valores de R? de 0,67 a 0,89
e RMSE de 4,0 a 50,6 g kg'. As fontes de variacdo foram atribuidas as fracdes
argila, areia e COS. Da mesma forma, DEMATTE et al. (2016) utilizaram duas
bibliotecas espectrais (local e regional) para a predicao de propriedades do solo
no Brasil e observaram que a presenca de solos com alta variagdo de
componentes afetou a predi¢cdo das propriedades quimicas do solo.

No entanto, outra alternativa que ainda € pouca explorada, seria
estratificar o conjunto de amostras utilizando a propria cor do solo e sua divisdo
em grupos homogéneos de acordo com as caracteristicas apresentadas pelos
solos. Na Ciéncia do Solo, a forma mais utilizada para obter a cor é por
comparacao visual utilizando a carta de Munsell. No entanto, a cor do solo
também pode ser obtida a partir das curvas espectrais, utilizando a regido do
Vis, sendo, portanto, uma forma rapida de obtencdo da cor e sem custos
adicionais. Assim, estratégias para identificar o conjunto de calibrac&o ideal séo
de grande importancia para a espectroscopia do solo. E necessario e desejavel
escolher um conjunto de calibracdo ideal e representativo de um nuimero de
amostras para calibrar os modelos multivariados. Isso pode resultar em uma
precisdo de predicdo mais satisfatoria, melhorando as estimativas das
propriedades do solo, além de reduzir o tempo de analise nos laboratérios
(SEIDEL et al., 2019). Muitos estudos avaliaram a estimativa do teor de COS por
espectroscopia Vis-NIR-SWIR, conforme revisado por VISCARRA ROSSEL et
al. (2006b), mas poucos investigaram a influéncia que a variabilidade dos solos

causa no desempenho dos modelos de predicéo.
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2.6. Modelos de calibracdo multivariados

Dentre os modelos de calibragdo mais utilizados para correlacionar os
espectros de reflectancia com os dados das propriedades do solo, estdo os
modelos de redes neurais artificiais (RNA) (MARGENOT et al., 2020; WERE et
al., 2015), regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR) (ARAUJO et al.,
2014; DOTTO et al., 2018; STENBERG et al., 2010), maquina de vetores de
suporte (support vector machines - SVM) (LUCA et al., 2017; MORELLOS et al.,
2016), floresta aleatéria (random forest - RF) (SHAHRAYINI et al., 2020; WERE
et al., 2015) e o modelo de regressédo gaussiana (GPR) (DOTTO et al., 2018),
entre outros.

A regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR) (WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001) é o método de calibracdo multivariada mais
comum, comumente empregado na modelagem estatistica (quimiometria) para
predizer as propriedades do solo a partir dos espectros (STENBERG et al.,
2010). Essa técnica multivariada define um conjunto de variaveis latentes
através da projecdo do processo e dos espacos de qualidade em novos
subespacos ortogonais, maximizando a covariancia entre os dois espacos. As
variaveis latentes sédo definidas como combinacdes lineares das variaveis
originais (ALLORY et al.,, 2019). Embora sejam calculadas muitas variaveis
latentes como min (N, M), onde N é o tamanho da amostra e M é o nimero de
variaveis do processo, € previsto que as variaveis latentes da ordem inferior
sejam associadas ao ruido do processo e devem ser excluidas do modelo.
Portanto, para remover o ruido, um critério € necessario para selecionar o
ndamero de variaveis latentes a serem incluidas no modelo PLSR (LI; MORRIS;
MARTIN, 2002). O modelo PLSR tem sido frequentemente utilizado na
estimativa de propriedades do solo, como no trabalho de VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS (2010), que aplicaram o método PLSR, entre outros, para predizer o
teor de COS com base na espectroscopia Vis-NIR usando uma biblioteca
espectral com 1104 amostras de solo. DOTTO et al. (2018), com 595 amostras,
utilizaram nove modelos de calibracao e sete técnicas de pré-processamento em
um conjunto de dados com teor de COS variando de 0,02 a 6,87% e observaram
que o modelo PLSR obteve melhor desempenho que os demais, com R? de 0,82

e RMSE de 0,48%. Utilizando um conjunto de dados com maior nimero de
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amostras (n=1534), SILVA et al. (2019), utilizaram cinco modelos de calibrac&o
e seis técnicas de pré-processamento na predicdo da textura do solo e
observaram que o modelo PLSR obteve melhor desempenho para a fragéao argila
em relacdo a fracdo areia, com R? de 0,75 e RMSE de 8,9%. VASQUES;
GRUNWALD; SICKMAN (2008) compararam métodos multivariados para
modelar o teor de COS e os modelos PLSR alcangaram um valor médio de R?
de 0,82 para 30 métodos de pré-processamento espectral.

A rede neural artificial (RNA) é um método de aprendizagem de
maquina, ndo-linear e nao-paramétrico, que tem obtido destaque nos ultimos
anos (LIU et al., 2017) e tem sido frequentemente utilizado na Ciéncia do Solo
para mapeamento digital (BAGHERI BODAGHABADI et al., 2015; WERE et al.,
2015) e na predicao de propriedade do solo utilizando ER (MARGENOT et al.,
2020; YANG et al., 2020a). A grande vantagem da RNA é o uso de rela¢gdes ndo
lineares entre as curvas espectrais e as propriedades de solos medidas em
laboratorio. Como uma RNA pode ser capaz de abordar respostas espectrais
nao lineares melhor do que o PLSR, ela foi aproveitada para melhorar a precisdo
das estimativas em varias aplicacdes, incluindo a estimativa de propriedades do
solo a partir das curvas espectrais (ZHAO et al., 2006). A RNA tem sido usada
de forma proeminente para predicbes de propriedades do solo e,
especificamente, na estimativa do teor de COS, por exemplo em MARGENOT et
al. (2020) e YANG et al. (2020a). Comparacdes em larga escala de RNA e PLSR
para predicdo de propriedades do solo (por exemplo, argila) utilizando ER
descobriram que a RNA supera o modelo PLSR usando um modelo global de
conjuntos de dados relativamente grandes (n>20.000), mas o oposto foi
encontrado para modelos locais e/ou conjuntos de dados menores (VISCARRA
ROSSEL; BEHRENS, 2010; WIJEWARDANE; GE; MORGAN, 2016).

Além desses métodos, os métodos de mineracdo de dados nao
lineares, como maquinas de vetores de suporte (SVM) (CORTES; VAPNIK,
1995) e o método de aprendizagem de conjunto de floresta aleatéria (RF)
(BREIMAN, 2001) recentemente ganharam espa¢o como meétodos multivariados
para predizer propriedades do solo.

O SVM é um algoritmo de aprendizagem de maquina que despertou
atencéao ao lidar com uma grande quantidade de dados (RAMIREZ-LOPEZ et al.,

2013). Como um método néo linear, o SVM mostra vantagens sobre o PLSR por
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ser capaz de lidar eficientemente com valores de entrada de alta dimenséo
(GUPTA,; ISLAM; HASAN, 2018). O PLSR tende a encolher as direcdes de baixa
variancia ou algumas diregcdes de alta variancia, tornando o PLSR um pouco
instavel (VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010). Além disso, o PLSR reduz os
ruidos das curvas espectrais, mas ndo as excluem. Portanto, muito ruido nas
curvas espectrais pode afetar a acuracia do modelo de predicéo de propriedades
do solo, sendo necessario o pré-processamento dos espectros (BONA et al.,
2017). Além disso, variaveis altamente correlacionadas tendem a ser escolhidas
juntas, como resultado, pode haver muita redundéancia no conjunto de variaveis
selecionadas. Isso pode indicar que o método PLSR é mais propenso a
overfitting (sobre ajuste) do que o SVM. A forte base de treinamento do SVM,
fornece alta capacidade de generalizacdo e evita overfitting, que é quando os
classificadores possuem um grande volume de dados de entrada e tendem a se
adaptar a detalhes especificos da base de treinamento, ocasionando uma
reducdo da taxa de acerto (ARGYRI et al., 2013). O overfitting € mais provavel
de ocorrer em dados de alta dimens&o, e os espectros de infravermelho
tipicamente mostram uma dimensédo muito alta (LIU; YANG; DENG, 2015).
Devido a essas caracteristicas, o0 SVM tem sido utilizado na estimativa de
propriedades do solo utilizado ER, como no trabalho de LUCA et al. (2017), que
utilizaram trés métodos de calibracdo na predicdo do teor de COS, incluindo a
analise de componentes principais (ACP), o PLSR e o SVM, e identificaram que
embora a ACP seja menos sensivel ao niumero de amostras utilizadas na
calibracdo dos modelos em relacdo aos métodos PLSR e SVM, o0 método SVM
superou os demais métodos com R? mais alto e RMSE mais baixo. Da mesma
forma, DOTTO et al. (2017), em escala local, com 299 amostras, aplicaram o
modelo SVM e o pré-processamento DET, em um conjunto de dados com a
fracdo argila variando de 21 a 78% e a fracdo areia variando de 1 a 35%. Os
autores encontram R? de 0,62 e RMSE de 6,8% para a fracdo argila e R? de 0,25
e RMSE de 6,4% para a fracao areia. Mais recentemente, DEISS et al. (2020),
avaliaram o desempenho preditivo dos modelos PLSR e SVM na estimativa de
propriedades fisicas e quimicas do solo utilizando ER e identificaram que o
modelo SVM superou o0 modelo PLSR na predicao de todas as propriedades do

solo estudadas.
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O RF é um modelo de aprendizagem desenvolvido por BREIMAN
(2001) para melhorar o método das arvores de decisdo (Classification and
Regression Trees). O RF € um modelo ndo paramétrico, que busca melhorar o
desempenho de predicdo deste modelo. Trata-se de uma combinagéao de muitas
arvores de decisao (floresta), em que cada arvore € gerada a partir de um vetor
aleatdrio, amostrado de forma independente e com a mesma distribuicdo para
todas as arvores na floresta. As subdivisbes dentro de cada &rvore sé&o
determinadas com base em um subconjunto de variaveis preditoras, escolhido
aleatoriamente a partir de um conjunto de variaveis. A média dessas arvores
resulta em grande ganho na variacéo reduzida. No caso de RF para regresséao,
o resultado final consiste da média dos resultados de todas as arvores
(BREIMAN, 2001). VISCARRA ROSSEL; BEHRENS (2010) compararam
diferentes modelos de calibracdo utilizando espectroscopia Vis-NIR-SWIR e
obtiveram os menores resultados para estimativa do teor de COS com RF (R?
de 0,71 e RMSE de 1,23%), com a melhor predicdo encontrada para RNA. KNOX
et al. (2015), em escala regional, com 1014 amostras, avaliaram o potencial da
espectroscopia Vis-NIR-SWIR na estimativa do teor de COS e identificaram que
o modelo RF produziu um R? e RMSE de 0,63 2 0,88 e de 0,70 a 0,38 log g kg™,
respectivamente. Mais recentemente, SHAHRAYINI et al. (2020) avaliaram a
capacidade da espectroscopia Vis-NIR na estimativa do teor de COS em
diferentes profundidades, utilizando quatro modelos de calibragdo (PLSR, PCR,
SVM e RF) e concluiram que o modelo RF superou os demais modelos de
calibracdo e a maior precisdo foi alcancada sem a utilizacdo de pré-
processamento espectral.

O GPR é um modelo de aprendizagem de maquina que foi
desenvolvido de acordo com a teoria bayesiana, tendo como base a teoria de
aprendizagem estatistica. E um modelo aplicavel a problemas complexos, como
os de alta dimenséo, de pequena amostra e 0s néo lineares. Além disso, possui
alto desempenho de generalizacdo. Em comparacdo com outros métodos de
aprendizado de maquina, como o SVM e RNA, possui a capacidade de operar
com féacil realizacdo, ser adaptavel a muitos parametros e significado
probabilistico de saidas. Devido ao seu bom desempenho, o0 GPR tem sido
aplicado com sucesso na Ciéncia do Solo. CHEN; MORRIS; MARTIN (2007),

aplicaram o GPR como um método alternativo para o desenvolvimento de um
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modelo multivariado de calibracéo para curvas espectrais. GIJSBERTS; METTA
(2013) confirmaram que o desempenho do GPR foi superior de acordo com a
validacdo empirica em varios problemas de aprendizagem, enquanto a exigéncia
computacional foi evidentemente mais baixa.

Nesse contexto, os diferentes modelos de calibracdo podem ser
utilizados na predicdo das propriedades do solo como o teor de COS e das
fracbes texturais. No entanto, a heterogeneidade dos solos prejudica a
capacidade preditiva dos modelos, sendo necessarios estabelecer critérios para

estratificar o conjunto de amostras em grupos mais homogéneos.



3. CAPITULO Il - ESTUDO 1: EFEITOS DA ESTRATIFICACAO DAS
AMOSTRAS NO DESEMPENHO DOS MODELOS DE PREDICAO DA

TEXTURA DO SOLO E DO CARBONO ORGANICO DO SOLO?

3.1. INTRODUCAO

Compreender a variabilidade espacial das propriedades do solo
permite melhorar as estratégias de manejo e conservacdo, bem como o0 uso
consciente do solo para garantir seu uso econdmico e ambientalmente
sustentavel (GHOLIZADEH et al., 2018). A fim de apoiar o desenvolvimento e a
aplicacdo de estratégias de manejo, € necessario aumentar a densidade
espacial de dados analiticos sobre os solos (NOCITA et al., 2014; VISCARRA
ROSSEL et al, 2016). No entanto, essa ainda ndo € uma prética
economicamente viavel devido aos altos custos associados as analises quimicas
laboratoriais (NANNI et al., 2011).

Técnicas de sensoriamento remoto e proximal tém sido propostas
como métodos eficientes no estudo das propriedades do solo (GUPTA; ISLAM;
HASAN, 2018). Entre esses métodos, a espectroscopia de reflectancia (ER) na
regido do visivel (Vis), do infravermelho proximo (NIR) e de ondas curtas (SWIR)
(350-2500 nm) esta se destacando como uma técnica capaz de mensurar varias
propriedades do solo a baixo custo (O'ROURKE; HOLDEN, 2011). Atualmente,
a ER ja é uma técnica muito utilizada em laboratorios de rotina de solo e, nos
altimos anos, tem aumentado também a sua aplicagdo no campo. As assinaturas
espectrais do solo permitem inferir informacdes sobre a composicao fisico-
quimica e mineralogica do solo e a inferéncia € baseada em modelos de
calibracdo multivariados desenvolvidos a partir de bibliotecas espectrais que

correlacionam os espectros de reflectancia com os dados de propriedades do

2Adaptado do artigo publicado na revista Computers and Electronics in Agriculture.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105710
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solo medidos em laboratdrio (GUPTA; ISLAM; HASAN, 2018; PABON; SOUZA
FILHO; OLIVEIRA, 2019; STEVENS et al., 2013).

Como os solos podem variar muito em termos de sua composi¢ao
mineralégica e propriedades fisico-quimicas, muitos estudos tém utilizado
amostras e bibliotecas espectrais que representam a variabilidade dos solos em
escala local (DOTTO et al., 2016; GHOLIZADEH et al., 2016; SILVA et al., 2016),
regional (FRANCESCHINI et al., 2013; RAMIREZ-LOPEZ et al., 2013), nacional
(ARAUJO et al., 2014; SHI et al., 2014; VISCARRA ROSSEL; CHEN, 2011)
continental (NOCITA et al., 2014; STEVENS; RAMIREZ-LOPEZ, 2013) e global
(RAMIREZ-LOPEZ et al., 2013; VISCARRA ROSSEL et al.,, 2016). Outros
estudos ainda propdéem a adaptacdo dos modelos conforme as caracteristicas
das amostras locais, denominadas de “spiking” (GUERRERO et al., 2010, 2014;
ZHAO et al., 2018), onde amostras locais representativas da &rea de estudo sao
inseridas em bibliotecas espectrais em escala regional. O desenvolvimento
dessas bibliotecas com um grande nimero de amostras é realizado para garantir
que as amostras locais se enquadrem no dominio do modelo (GRINAND et al.,
2012; VISCARRA ROSSEL; WEBSTER, 2012). No entanto, isso ndo pode ser
garantido porque os solos tém caracteristicas muito variaveis, mesmo em escala
regional, causando variabilidade na precisdo de predicdo dos modelos
(STENBERG et al., 2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2016).

Para melhorar o desempenho dos modelos, muitos estudos tém
utilizado diferentes tipos de técnicas de pré-processamento espectral e modelos
multivariados (Tabela 2). ALLO et al. (2020), em escala local, com 95 amostras,
aplicaram o modelo PLSR e trés técnicas de pré-processamento em um conjunto
de dados com teor de COS variando de 0,4 a 13% e observaram que a
combinacgdo das técnicas de pré-processamento (DET+FDSG) obtiveram melhor
desempenho que as demais. ALLORY et al. (2019) observaram uma melhor
capacidade de predicdo utilizando a combinacdo de técnicas de pré-
processamento (SG + SNV) que mostraram melhor desempenho quando se
utilizou apenas uma técnica de pré-processamento. Da mesma forma, DOTTO
et al. (2017), em escala local, com 299 amostras, aplicaram o modelo SVM e o
pré-processamento DET, em um conjunto de dados com a fracéo argila variando

de 21 a 78% e a fracdo areia variando de 1 a 35%, encontraram R? de 0,62 e
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RMSE de 6,8% para a fracéo argila e R? de 0,25 e RMSE de 6,4% para a fragdo

areia.

No entanto, os resultados de predicéo obtidos por DEMATTE et al.

(2016), em diferentes escalas, mostraram diferencas no desempenho dos

modelos do teor de COS e das fracdes areia, argila e silte, que podem ter sido

influenciados pela estrutura dos dados de calibracéo. Isso demonstra que tanto

o tipo de pré-processamento quanto a estrutura dos dados de entrada sao

fatores que podem influenciar na capacidade preditiva dos modelos de predicao.

Tabela 3. Compilacdo de estudos que aplicaram diferentes tipos de preé-
processamento e modelos multivariados na estimativa do teor de COS e das

fracOes argila, areia e silte utilizando ER.

. Pré- COS Argila Areia Silte
Escala *Modelo processamento Amostras ] RMSE, R2, RMSEy R2, RMSEy R2, RMSEy Fonte
% % % %
Local  Cubist . 197 - - 089 51 08 65 006 41 (COBLINSKIetal.,2020)
Local  PLSR PCA 144 084 01 078 39 079 34 065 26 (MARGENOTetal, 2020)
Local  PLSR ) 92 092 08 - ] . - - (ALLOetal, 2020)
Local PLSR DET+FDSG 92 094 07 - - - - - (ALLOetal, 2020)
Local PLSR SNV +FDSG 94 092 08 - ; - - ~ (ALLOetal, 2020)
Local  PLSR SG 186 040 10 - - - - - (ALLORY etal, 2019)
Local PLSR SG+SNV 186 083 05 - - - - - (ALLORY etal, 2019)
Local PLSR SG+FDSG 186 083 05 - ; - - - (ALLORY etal, 2019)
Local PLSR SG+SDSG 186 082 05 - - - - - (ALLORY etal, 2019)
Nacional ~Cubist CR 39284 - - 08 76 087 103 - - (DEMATTEetal, 2019)
Local  PLSR MSC %0 066 02 - - . - - (HUTENGS etal, 2019)
Regional Cubist MSC 153 - - 083 73 070 110 - - (SILVAetal, 2019)
Regional  SVM MSC 153 - - 076 87 060 128 - - (SILVAetal, 2019)
Regional  SVM DET 153 - - 073 94 058 130 - ~ (SILVAetal, 2019)
Regional GPR DET 153 - - 071 96 058 130 - - (SILVAetal, 2019)
Regional  RF CRR 153 - - 068 102 061 129 - - (SILVAetal, 2019)
Regional PLSR SDSG 153 - - 055 124 054 137 - - (SILVAetal, 2019)
Regional PLSR SG 013 - - 073 54 072 92 059 59 (VASAVA etal,2019)
Nacional PLSR  SNV,SG 10802 - - 097 19 09 66 094 56 g(ﬁg)om; VOS; DON,
Local  PLSR SG 148 074 02 - - - - - - g’g‘fs‘;VAR? MOUAZEN,
Regional PLSR SG 501 080 01 058 62 067 78 070 7,8 (XUetal,2018)
Local  SVM DET 200 08 04 062 68 025 64 050 62 (DOTTOetal,2017)
Local  SVM CRR 209 086 04 058 72 025 63 050 62 (DOTTOetal,2017)
Local  PLSR CRR 200 08 04 052 75 017 65 056 53 (DOTTOetal,2017)
Local PLSR  CR+RB 209 079 05 045 83 018 65 044 67 (DOTTOetal,2017)
Local  PLSR DET 200 072 05 040 88 019 65 044 67 (DOTTOetal,2017)
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Local  SVR FDSG 30 - - 053 79 018 55 039 91 (DUDAetal,2017)
Local  PCR - 216 069 09 - - - - - (LUCAetal., 2017)
Local  PLSR SNV 216 079 07 - - - - - (LUCAetal, 2017)
Local  SVM - 216 082 07 - - - - . (LUCAetal, 2017)
Local PLSR MSC,FDSG 200 078 69 08 67 042 21 (NANNIetal,2017)
Local PLSR  SGISNV 43 071 06 078 62 062 115 036 95 (PINHEIRO etal, 2017)
Local Cubist SDSG/SNV 257 070 147 050 183 000 167 (ZHANG etal., 2017)
Regional PLSR PCA 7185 063 03 08 98 08 102 051 38 (DEMATTE etal,2016)
Regional PLSR PCA 93 065 03 077 104 078 118 055 33 (DEMATTEetal., 2016)
Regional PLSR PCA 3093 061 02 067 32 064 42 030 26 (DEMATTEetal,2016)
Local  PLSR PCA 621 062 02 077 73 077 73 021 14 (DEMATTEetal,2016)
Local  PLSR PCA 563 054 03 074 113 077 127 071 31 (DEMATTE etal, 2016)
Local  PLSR PCA 843 066 01 07L 28 068 38 021 30 (DEMATTEetal,2016)
Local  PLSR PCA 541 061 04 055 7,6 045 67 050 38 (DEMATTE etal,2016)
Local  SVR FDSG 02 - - 05 99 - - - - (NAWARetal, 2016)
Local  PLSR CR 02 - - o072 718 - - - -~ (NAWARetal, 2016)
Local MARS  SDSG 02 - - 073 82 - - - - (NAWARetal, 2016)
Local MARS CR 02 - - 079 76 - - - _ (NAWARetal, 2016)
Global ~ Cubist CRR 23631 092 1,1 080 103 068 188 079 103 g{"ggfgm ROSSEL et
Local  PLSR SNV 36 - - 078 31 - - - - (CAMARGO etal., 2016)
Regional PLSR SDSG 7172 060 06 08 109 - - - - (ARAUJOetal, 2014)
Regional  SVM SDSG 7172 069 05 089 89 - - - - (ARAUJOetal, 2014)
Local  PLSR SVI\'/\I‘S’EG’ 129 - - 092 52 08 73 08 31 %Fl*gNCESCH'N' etal,
Local  PLSR FDSG 120 - - 08 177 087 220 083 465 (FERRARESIetal,2012)
Local  PLSR SNV 148 - - 074 120 056 240 046 490 (VENDRAME etal.2012)
Global  BTR SMD%RN 3793 08 09 073 95 - - - - (BROWN etal,, 2006)

a PLSR: partial least squaes regression; SVM: support vector machine; SVR: support vector
regression; GPR: Gaussian process regression; RF: random forest; MARS: multivariate adaptive
regression splines; BTR: boosted regression trees; RB: band ratio; CRR: continuum removal;
MSC: multiplicative scatter-correction; DET: detrend; SDSG: Savitzky—Golay second derivative;
FDSG: Savitzky—Golay first derivative; SNV: standard normal variate; PCA: principal component
analysis; DER: derivative; R?: coefficient of determination; RMSE,: root mean square error of
validation. ® O critério para diferenciar a escala da biblioteca espectral, geralmente € a cobertura
espacial e o numero de amostras de solos.

Atualmente, apenas algumas publicacbes abordam o efeito que a
estrutura dos dados de entrada e a heterogeneidade dos solos provocam no
desempenho dos modelos. JIANG et al. (2017) coletaram amostras de solos em
camadas superficiais (0 — 0,1 m) e subsuperficiais (0,1 — 0,3 m) na regido central
da China e identificaram diferencas na variabilidade dos teores de COS para
cada profundidade do solo, o que afetou o desempenho dos modelos de

predicdo. ARAUJO et al. (2014), ao dividirem os dados de uma biblioteca
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espectral de solos em grupos mais homogéneos em relacdo a mineralogia da
fracao argila, obtiveram reducéo de 21% do erro de predicao para a fracao argila.
MOURA-BUENO et al. (2019), ao estratificarem um conjunto de amostras de solo
com base nas classes de solos, usos e camadas do solo, observaram que a
separacao das amostras em grupos mais homogéneos melhorou a precisao dos
modelos multivariados na predicao do teor de COS.

No entanto, uma alternativa que ainda pode ser explorada é o
estabelecimento de um critério para classificar as amostras com base na cor dos
solos e sua divisdo em grupos homogéneos de acordo com as caracteristicas
apresentadas pelos solos. Existem muitas relacbes conhecidas entre a cor do
solo e suas caracteristicas mineralogicas e fisico-quimicas (AITKENHEAD et al.,
2013a, 2013b; BEN-DOR; INBAR; CHEN, 1997; DAVEY; RUSSELL; WILSON,
1975; MURTI; SATYANARAYANA, 1971; VISCARRA ROSSEL et al., 2009;
VODYANITSKII; SAVICHEV, 2017). Exemplos de variacdes na coloracdo do
solo associadas as propriedades do solo incluem a coloragcdo escura da MO, a
coloracao branca do quartzo, calcita e outros carbonatos, a coloracao vermelha
da hematita (a-Fe203) e a coloracdo amarela da goethita (a-FeOOH)
(AITKENHEAD et al., 2013a, 2013b). Assim, a clusterizacdo prévia dos solos
pela cor pode auxiliar na modelagem, fornecendo aos modelos de predicao
subgrupos com menor variabilidade de matéria organica, quartzo, 6xidos de ferro
ou outros elementos.

A forma mais facil e rapida de medir-se ou caracterizar-se a cor do
solo é por meio do sistema Munsell de cores (MUNSELL SOIL COLOR CHARTS,
2000) que classifica as cores em trés componentes: matiz, valor e croma, onde
0 matiz é a cor espectral dominante, o valor é a tonalidade da cor e o croma é a
pureza da cor (SOIL SURVEY DIVISION STAFF, 2017). No entanto, existem
abordagens mais recentes para a mensuracdo da cor e incluem o uso de
computador acoplado a sensores, como 0s colorimetros, espectrofotometros e
espectrorradidmetros (LEVIN; BEN-DOR; SINGER, 2005; MORENO-RAMON;
MARQUES-MATEU; IBANEZ-ASENSIO, 2014; VISCARRA ROSSEL; FOUAD;
WALTER, 2008). Esses equipamentos registram a energia refletida pelos solos,
que absorve determinados comprimentos de onda e a combinacdo dos
comprimentos de onda refletidos é que determina a cor do solo (SCHANDA,
2007; VISCARRA ROSSEL et al., 2009). Dessa forma, a cor do solo pode ser
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obtida a partir das proprias curvas espectrais sem custos adicionais e ser
representada por modelos de espaco de cores.

Embora os parametros de cor tenham sido aplicados em estudos para
estimar a cor do solo, a composicao mineral e a fracdo argila (AITKENHEAD et
al., 2013a; DOMINGUEZ et al., 2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2009), na
identificacdo do teor de COS (VODYANITSKII; SAVICHEV, 2017), e na
discriminacdo da fonte de sedimentos (MARTINEZ-CARRERAS et al., 2010a,
2010b; TIECHER et al., 2015), desconhece-se estudos que tenham utilizado os
parametros de cor para classificar amostras de solo e agrupa-las em grupos
homogéneos para predi¢cédo de propriedades do solo.

Neste sentido, os objetivos deste estudo foram usar os parametros de
cor baseados no espectro visivel (Vis) combinados com estatistica multivariada
para estratificar amostras de solo de uma biblioteca espectral local e comparar

os resultados de diferentes modelos de predicdo de COS, argila, areia e silte.

3.2. MATERIAL E METODOS
3.2.1. Caracterizacado da area de estudo

A area de estudo esta localizada no Parque Nacional de S&o Joaquim
(PNSJ), regiao do planalto sul do Estado de Santa Catarina, Brasil (Figura 1).
Essa Unidade de Conservacao (UC) apresenta uma area aproximada de 49.300
ha, com relevo bastante acidentado e altitudes que variam entre 300 a 1.826 m.
O parque situa-se em uma regido fria, com a temperatura média anual variando
entre 12 °C a 14 °C (VIANNA et al., 2015). Destaca-se por ser o unico no Brasil
voltado para a conservacao da araucéria (Araucaria angustifolia) e cobre quatro
tipos principais de fitofisionomia (KLEIN, 1978): os campos gerais ou de altitude,
as matas de araucérias, a floresta pluvial subtropical e as matas nebulares das
encostas de altitudes. Os solos sdo formados dominantemente a partir de rochas
vulcanicas e sedimentares da Bacia do Parana do Grupo Serra Geral (Formacao
Serra Geral, Palmas, Paranapanema, Gramado e Botucatu) e do Grupo Passa
Dois (Formacgdo Rio do Rasto e Teresina) (EMBRAPA, 2004; WILDNER et al.,
2014). As rochas vulcanicas da Formagcao Serra Geral sdo dominantes e
caracterizadas por basaltos e andesitos (basicas) e riolitos e riodacitos (acidas).

Os solos dessa regido apresentam, em geral, horizonte A hdmico ou
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proeminente, com teores muito altos de Al trocavel e alta acidez potencial, baixa
soma de bases e saturacao por base, relevo forte ondulado e ondulado, um tanto
rasos pertencendo as classes dos Neossolos Litdlicos e Regoliticos e dos
Cambissolos Humicos e Haplicos (DALMOLIN et al., 2017; EMBRAPA, 2004).

e
)

(T O)

Legenda
“~ Rios
O Pontos de coleta
CQ Modulo de pesquisa 0 04 08 1,6 24 32 @

Figura 1. M6dulo de pesquisa e localizagdo das parcelas onde foram coletadas
as amostras de solo no Parque Nacional de Sado Joaquim, no Estado de Santa
Catarina.

Nessa area, a Epagri instalou modulos de pesquisa do Programa de
Pesquisa em Biodiversidade, Mata Atlantica, Santa Catarina (PPBio-MA-SC). A
area do médulo tem 500 ha (1 x 5 km) e é composta por dois acessos no sentido
Leste-Oeste. No interior do moédulo 1 foram instaladas 20 parcelas: 10 terrestres
(Figura 1) e 10 riparias. As parcelas sao corredores de 250 m que seguem as
curvas de nivel e sdo demarcadas por 6 piquetes, um a cada 50 m (0, 50, 100,
150, 200 e 250 m). Um total de 260 amostras de solo foram coletadas em
novembro de 2016, usando dois sistemas de amostragem. Com o primeiro
sistema de amostragem foram coletadas 145 amostras de solos (nas parcelas
terrestres), usando o protocolo do PPBio, com adaptacdo na profundidade de
coleta segundo o GlobalSoilMap.Net (0-10, 10-20, 20-30 e 30-60 cm de
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profundidade). Com o segundo sistema de amostragem foram coletadas 115
amostras de solos (fora das parcelas, em diferentes locais do médulo), usando
uma abordagem do conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHs) (MINASNY;
MCBRATNEY, 2006). A amostragem por cLHS utilizou um conjunto de variaveis
ambientais continuas ou categodricas que representam o "espaco preditor" no
qual foram selecionados os locais mais representativos da paisagem para a

coleta das amostras.

3.2.2. Medidas de reflectancia espectral e analise laboratorial

Dados de reflectancia do solo foram obtidos por espectroscopia Vis-
NIR-SWIR, com base no espectro de absorcdo que é produzido apoés a leitura
da amostra de solo com um sensor espectral. Para obtenc&o da reflectancia
espectral, foi utilizado um espectroradidmetro FieldSpec 3 (Analytical Spectral
Devices, Boulder, EUA) com o conjunto ASD “Contact Probe®” (CP) que recobre
a faixa espectral entre 350 a 2500 nm e resolugcdo de 1 nm. Inicialmente as
amostras foram secas, moidas e peneiradas (malha 2mm) para obtencdo da
terra fina seca ao ar (TFSA). Para realizar as medidas espectrais, as amostras
de TFSA foram distribuidas homogeneamente em um porta amostras. O sensor
espectral utilizado capturou a luz através de um cabo de fibra ética acoplado no
CP, que ficou em contato com a superficie da amostra. O sensor foi calibrado no
inicio das medicdes espectrais e a cada 20 amostras de solo, usando uma placa
branca Spectralon (Labsphere, North Sutton, NH, USA) com mais de 99% de
reflectéancia. Para cada amostra foram obtidas trés repeticoes, sendo utilizada a
curva espectral média. Os dados espectrais do solo foram pré-processados em
uma etapa prévia a modelagem. As curvas espectrais foram levemente
suavizadas com o filtro Savitzky-Golay (com ajuste poligonal de segunda ordem
e janela movel de 11 nm). A parte ruidosa do espectro foi removida previamente
a modelagem.

Para determinar os teores de COS foram coletadas sub-amostras com
aproximadamente 3 g de TFSA, que foram moidas e peneiradas para uma fracédo
de particula < 0,25 mm. As sub-amostras foram armazenadas em Eppendorfs
para serem feitas as analises por combustdo seca em um analisador elementar,
modelo Flash 2000 Organic Elemental Analizer (ZOBECK et al., 2013). Para
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determinar as fracdes areia, silte e argila nas amostras de TFSA foi utilizado o
meétodo da pipeta, usando dispersante NaOH (DONAGEMMA et al., 2017).

3.2.3. Calculo dos parametros de cor baseados em Vis

A sequéncia metodolégica aplicada neste estudo € mostrada no
fluxograma da Figura 2. Vinte e dois (22) componentes foram derivados do
espectro Vis usando varios modelos de colorimétrica descritos em detalhes por
VISCARRA ROSSEL et al. (2006). A Commission Internationale de I'Eclairage
(CIE, 1996) propbs os modelos CIE para facilitar a visualizacéo e padronizar os
modelos de cores. Foram calculados os valores triestimulos XYZ com base nas
funcdes de correspondéncia de cores definidas em 1931 pela CIE (CIE, 1996),
onde Y representa o brilho e X e Z sdo componentes virtuais dos espectros
primarios. Os valores XYZ derivados foram, em seguida, transformados em
dezenove outros modelos de espaco de cor (RGB, coordenadas cromaticas de
Munsell HVC, de CIE xyY, de CIE L*a*b*, de CIE L*u*v*, de CIE L*c*h* e de
CMYK) usando o software Munsell Conversion (WALLKILLCOLOR, [s.d.]). No
sistema CIE xyY, o Y representa a luminosidade e x e y representam variacoes
de cor de azul para vermelho e de azul para verde, respectivamente. Nos
sistemas CIE L*a*b* e CIE L*u*v*, o L* representa o brilho ou a luminosidade, e
a* e b* e u* e v* representam coordenadas crométicas, vermelhas-verdes e
azuis-amarelas, respectivamente. O modelo CIE L*c*h* representa uma
transformacéo do espaco de cor esférico CIE L*a*b* em coordenadas cilindricas,
resultando em valores de matiz (h*) e de croma (c*). O sistema RGB forma um
cubo que compreende eixos ortogonais vermelho (R), verde (G) e azul (B), de
onde cada cor pode ser produzida por uma mistura dessas trés cores primarias.
O modelo CMYK é uma abreviacdo do sistema formado pelas cores Ciano,
Magenta, Amarelo (Yellow) e Preto (Black). O sistema Munsell HVC usado na
Ciéncia do Solo, descreve a cor do solo pelo uso de matiz (H), valor (V) e croma
(C). A Tabela 3 apresenta um resumo dos modelos de espago de cores usados

neste estudo e as abrevia¢des para todos os 22 parametros de cor calculados.
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Tabela 4. Parametros de cores baseados em Vis derivados de diferentes
modelos de espaco de cores calculados usando o software Munsell Conversion
(WALLKILLCOLOR, 2019).

eMs%dazlgz gs cor Parametros de cor Abreviacao
Red (vermelho) R
RGB Green (verde) G
Blue (azul) B
Coordenadas crométicas x X
CIE xyY Coordenadas croméaticas y y
Luminosidade Y
Componente virtual X X
CIE XYz _
Componente virtual Z Z
Brilho ou Luminosidade L
CIE Luv Coordenadas cromaticas vermelhas-verdes u*
Coordenadas cromaticas azul-amarela v*
CIE Lab Coordenadas cromaticas vermelhas-verdes a*
Coordenadas cromaticas azul-amarela b*
CIE croma c*
CIE Lch .
CIE hue (matiz) h*
Cyan (ciano) C
Magenta M
CMYK
Yellow (amarela) Ye
Black (preta) K
Hue (matiz) Matiz
Munsell HYC  Value (valor) Valor
Chroma (croma) Croma
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Figura 2. Sequéncia metodoldgica.

3.2.4. Andlises estatisticas descritiva e multivariadas

A estatistica descritiva foi realizada nos teores de COS e das fracdes
areia, silte e argila. Com base nessas informacdes, verificou-se que existia uma
variabilidade dessas propriedades, principalmente para o teor de COS e das
fracOes areia e argila (Tabela 4). Dessa forma, foi necessario estabelecer
critérios para dividir o grupo de amostras em subgrupos. Para tal, foram
aplicadas aos valores de parametros de cor duas andlises estatisticas

multivariadas: Analise de Componentes Principais (ACP) e Andlise de
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clusterizacdo das amostras (ou cluster), ambas realizadas na plataforma
computacional R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017).

3.2.5. Analise de componentes principais (ACP)

A ACP foi aplicada aos valores de parametros de cor para reduzir sua
dimensionalidade no espaco multivariado e visualizar suas estruturas e padroes
de distribuicdo que permitem identificar clusters e outliers (GALVADO;
VITORELLO; PARADELLA, 1995). Cada componente principal (CP) é
representada por um eixo ortogonal aos demais eixos o qual € formado por uma
combinacéo linear das variaveis originais. Nessa técnica, a distancia preservada
entre os descritores foi a distancia euclidiana e as relagcdes identificadas s&o
lineares (BORCARD; GILLET; LEGENDRE, 2011). Os descritores utilizados
nesse estudo foram os parametros de cor: XYZ, RGB, coordenadas cromaticas
de Munsell HVC, CIE xyY, CIE L*a*b*, CIE L*u*v*, CIE L*c*h* e CMYK. Como
essas variaveis apresentam unidades de medida distintas, foi necessario
transformar os valores para uma mesma escala, com o objetivo de equalizar a
importancia estatistica de todas as varidveis simplificando as relacGes
matematicas, como sugerido por LEGENDRE; LEGENDRE (1998). Para isso, as
variaveis foram linearmente transformadas por um processo de translacdo e
expansdo dos dados subtraindo-se cada valor da variavel por uma constante
(média) e, em seguida, dividindo-os por outra constante (desvio padrdo). Essa
transformacéo é denominada de estandardizacdo ou padronizagéo, "z scores".
Para realizar essa transformacéao, foi utilizada a funcéao scale do pacote base. A
ACP foi aplicada usando a fungdo princomp do pacote stats, nos valores dos
descritores para extrair as informac¢des dos 22 parametros de cor em todo o
conjunto de amostras, em Unica matriz de 260 x 22. Foram utilizados os scores
das CPs para determinar o numero ideal de clusters na etapa seguinte. Uma

implementacédo geral da ACP é dada pela Eq. (1).

CP1=(By.ey,1) + (Bz.eq2) +..¥ (By.e1n)
CP2=(B;j.ez1) + (By.€33) *+...+ (Bp.eyy)

CPn= (Bl- en,l) + (BZ- en,z) Tt (Bn- en,n) (1)
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onde: CP é o componente principal (scores), B € o dado original (parametros de
cor), e é o autovetor (contribuicdo de cada dado original para o score) e n é o
ndamero de parametros.

3.2.6. Analise de clusterizacdo das amostras

A fim de estratificar o conjunto de amostras de solo, a clusterizagéo
Fuzzy K-means (FKM) foi aplicada aos scores da ACP para discriminar
diferentes amostras de solos com base nos valores de parametros de cor,
descritos em detalhes por TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL (2018). O
namero mais apropriado de clusters e as pontuacbes da ACP para a
clusterizacdo foram estabelecidos pelos seguintes indices: o coeficiente de
particdo (PC) (Eq. 2), a entropia de particdao (PE) (Eq. 3) e o coeficiente de
particdo modificado (MPC) (Eq. 4) (FERRARO; GIORDANI, 2015; WU; YANG,
2005). Foram testados de 2 a 4 scores da ACP e de 2 a 8 clusters. De acordo
com a melhor pontuagcdo de PC e MPC, foi definido que o numero ideal de
clusters seria de trés. Portanto, o grupo de 260 amostras de solo foi dividido em
trés subgrupos, sendo o primeiro com 91 amostras, 0 segundo com 95 amostras
e o terceiro com 74 amostras. Para facilitar o entendimento, os subgrupos foram
considerados como clusters (C1, C2 e C3) e o grupo das propriedades do solo
contendo todas as amostras (sem clusterizacdo) foi considerado como modelo

sem estratificacao (MSE).

PC(k) =~ %7, T, uf @
onde% < PC(k) < 1.
PE(K) = _%25';1 Xit1 uijlogouy; ©)

onde 0 < PE(k) < log,k.
MPC(k) = 1 — — (1 - PC(k)) @)
onde 0 = MPC(k) = 1.

3.2.7. Modelagem preditiva e validagéo

Modelos preditivos para o teor de COS e das fragdes areia, silte e

argila foram calibrados para cada cluster e também para o MSE. Os dados foram
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divididos em dois conjuntos com 80% das amostras para -calibracdo
(selecionadas aleatoriamente) e 20% para validacdo. Dessa forma, os conjuntos
de calibracdo dos clusters 1, 2 e 3 continham 73, 76 e 59 amostras,
respectivamente (ou seja, 80% das amostras de cada cluster). Os conjuntos de
validacdo dos clusters 1, 2 e 3 continham 18, 19 e 15 amostras, respectivamente
(ou seja, 20% do cluster). No total, foram utilizadas 208 amostras para calibrar
os modelos e, no total, foram preditas 52 amostras. Para construir o MSE, as
mesmas 208 amostras dos clusters foram utilizadas para calibrar o MSE e
predizer as 52 amostras usadas na validagao. Assim, 0os grupos estratificados e
nao estratificados sdo equivalentes e permitiram uma comparacao justa dos
indices de acuracia. Para avaliar a performance dos modelos preditivos, dois
indices de acuracia foram utilizados: o coeficiente de determinacéo (R?), que
varia entre 0 e 1 e fornece a porcentagem da variagdo que € explicada pelo
modelo e a raiz do erro quadratico médio (RMSE), que mede a acuracia geral do
modelo de predicéo.

Nos modelos de predicdo, a cada vez que o modelo é executado pode
retornar um valor diferente de R?> e RMSE, uma vez que é realizada a
amostragem aleatoria no conjunto amostral (ao acaso). Para verificar a variacao
de predicdo dos modelos foram realizadas as seguintes simulacdes: 1°) Para
cada cluster os modelos de predicdo foram executados 18 vezes (3 clusters x
18 repeticbes = 54 modelos de predicdo para cada propriedade do solo); 2°) o
mesmo foi realizado para o MSE (1 grupo x 18 repeti¢cdes para cada propriedade
do solo). As repeticbes foram definidas de acordo com o poder do teste
estatistico (95%) para verificar a variabilidade de predi¢cdo dos modelos. O poder
do teste foi de 95% e é a probabilidade de que a hip6tese nula fosse rejeitada a
favor da hipétese alternativa (UTTLEY, 2019). O poder do teste estatistico foi
realizado pelo pacote stats R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017).

Dessa forma, as estimativas foram obtidas considerando a média de
R? e RMSE, levando em considerando a variacdo apresentada pelos modelos.
Os modelos foram calibrados utilizando a combinagcdo das curvas espectrais
VIS-NIR-SWIR correspondente a cada solo. Dois métodos multivariados foram
implementados para avaliar o desempenho preditivo, sendo eles: partial-least-
squares regression (PLSR) no pacote pls (MEVIK; WEHRENS; LILAND, 2016) e
support vector machines (SVM) no pacote e1071 (MEYER et al., 2020). Para



39

comparar o desempenho da modelagem, o teste t de Student foi aplicado aos
valores médios de RMSE para verificar as diferencas entre as meédias dos
clusters e do MSE. O teste t de Student foi realizado pelo pacote stats R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017).

3.3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.3.1. Estatisticas descritivas

O teor de COS e a fracéo areia apresentam valores de coeficiente de
variagao (CV) superior a 70%, caracterizando a heterogeneidade dessas
propriedades fisico-quimicas do solo (Tabela 4). A fracédo silte foi a propriedade
que apresentou o menor CV, seguido da fracdo argila, 32 e 48%,
respectivamente. A variabilidade do teor de COS e da fragcdo areia esta
associada a caracteristica humica dos solos conferida pela condi¢ao climatica,
pelo relevo e pela formacdo geoldgica da area de estudo (DALMOLIN et al.,
2017). A presenca dos campos de altitude com acumulo de COS nas camadas
superficiais do solo, nas areas de relevo plano (solos rasos) e a formacao de
matas de araucarias nas vertentes (solos mais profundos) também séo
responsaveis pela variabilidade granulométrica e dos teores de COS das
amostras. Essa variabilidade é refletida tanto na distribuicdo das propriedades
do solo, bem como nas medi¢des quantificadas da cor do solo (Tabela 4). A matiz
dos solos variou de 7,69YR a 10,00YR, com o valor variando de 1,64 a 5,15
unidades e o croma de 0,73 a 5,24 unidades. Como a medi¢ao da cor do solo de
Munsell € subjetiva (POST et al., 1994), a obtencao da cor baseada em Vis pode
fornecer medi¢des quantitativas rapidas da cor do solo (VISCARRA ROSSEL,;
WALTER; FOUAD, 2003) e auxiliar na escolha da cor predominante.
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Tabela 5. Estatistica descritiva das propriedades do solo e dos parametros de
cor.

Propied. do solo

e parametros de Média DP Minimo Méaximo CV %

cor

COS (%) 11,07 7,70 0,64 34,84 70

Argila (%) 34,19 16,53 8,83 65,72 48

Areia (%) 27,30 19,95 2,77 79,74 73

Silte (%) 38,50 12,39 6,74 65,53 32

Matiz 9,04YR 0,48YR 7,69YR 10,00YR 5

Valor 3,14 0,74 1,64 5,15 23

Croma 2,47 1,07 0,73 5,24 43

X 8,22 4,08 2,37 22,58 50

Y 7,75 3,72 2,31 21,16 48

z 4,92 1,52 1,89 13,55 31

X 0,38 0,02 0,34 0,43 6

y 0,37 0,02 0,34 0,39 4

L 32,27 7,64 17,01 53,12 24

a* 5,13 2,15 1,89 10,84 42

b* 14,63 6,78 3,99 31,23 46

u* 14,08 7,05 3,41 33,04 50

v* 16,02 7,98 3,55 35,78 50

c* 15,52 7,10 4,41 32,82 46

h* 70,19 2,01 64,57 74,82 3

R 92,02 23,21 50,00 157,00 25

G 73,78 15,29 44,00 120,00 21

B 55,64 6,71 37,00 89,00 12

C 19,03 0,16 19,00 20,00 1

M 26,65 3,23 22,00 35,00 12

Ye 33,76 6,94 23,00 52,00 21

K 43,20 9,11 18,00 60,00 21

DP: Desvio padréo; CV: Coeficiente de variagao.
3.3.2. Analise de componentes principais (ACP)

Os resultados da analise de componentes principais (ACs) (Figura 3)
mostraram que na primeira componente principal (CP1), responsavel por 84%
da variacdo total, praticamente todos os parametros apresentaram valores
significativos de contribuicdo (0,92, em média), exceto o h* (0,54) e o C (0,41)
que apresentaram o0s menores valores de contribuicdo positiva. A segunda
componente principal (CP2), responséavel por 7%, esta associada a uma forte
influéncia da Matiz (0,86). Os parametros de cor que melhor determinaram o
comportamento do conjunto de amostras de solos foram o valor, o croma, o CIE
L*b*, o CIE L*v*c*, 0 RG e 0 MYK (0,92, em média) no primeiro eixo e a Matiz
(0,86) no segundo eixo. Esses resultados estdo de acordo com VISCARRA
ROSSEL; WALTER; FOUAD (2003) que ao estudarem os modelos de cor mais
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adequados para descricao quantitativa da cor solo e sua relagdo com o teor de
COS, observaram que os parametros de luminosidade (L), R dos modelos RGB
e v* dos modelos CIE L*u*v* obtiveram as maiores correlagcbes com o teor de
COS. Da mesma forma, BAUMANN et al. (2016) ao utilizarem a cor do solo e a
espectroscopia, observaram gque a luminosidade (L) apresenta boa correlacdo
com os teores de COS. Os parametros de luminosidade (L) variam conforme a
regido geografica e o uso da terra e estéo relacionados ao teor de COS e a
composi¢do quimica da MO (SPIELVOGEL; KNICKER; KOGEL-KNABNER,
2004). O valor a* dos modelos CIE L*a*b* esta relacionado a cor vermelha dos
solos que pode estar sendo influenciado pelos O0xidos de Fe, principalmente a
hematita. O valor b* dos modelos CIE L*a*b*, esta relacionado a cor amarela dos
solos, refletindo diferencas nas condicbes geoldgicas e pedogenéticas
(FISCHER et al., 2010) e pode ser uma estimativa do conteldo de goethita,
mostrando boa contribui¢éo (0,98) na CP1. Dessa forma, os parametros de cor
baseados em Vis podem ser aplicados para determinar a cor, a composi¢cao
mineral, o conteddo de argila do solo (AITKENHEAD et al., 2013a; DOMINGUEZ
et al., 2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2009), e na identificacédo do teor de COS
(VODYANITSKII; SAVICHEV, 2017).
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Figura 3. Resultado da andlise de componentes principais dos parametros de
cor.
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3.3.3. Analise de cluster

A clusterizacao fuzzy k-means (FKM) foi aplicada para particionar o
conjunto de amostras de solos em grupos (clusters) mais homogéneos,
maximizando a heterogeneidade entre eles. Com base nas avaliacbes dos
clusters (Tabela 5) e levando em consideracao os valores de parametros de cor,
as amostras de solos foram divididas em 3 clusters usando os dois primeiros
scores da ACP que explicaram 91% da variabilidade dos dados (Tabela 5). A
escolha do numero ideal de clusters levou em consideracéo valores mais altos
de PC (0,99) e MPC (0,99), que implicam em uma boa particdo e também
menores valores de PE (0,02), que implicam em uma particdo mais nitida ("crisp
class"), conforme sugerido por BEZDEK; EHRLICH; FULL (1984) e VISCARRA
ROSSEL et al. (2016).

Tabela 6. Avaliacdes da clusterizagdo fuzzy k-means e escolha do numero ideal
de clusters.

, Variacao Numeros de clusters
NumeroNde acumulada indices
pontuagdes % 8 7 6 5 4 3 2
PC 0,93 0,95 0,95 0,98 0,97 0,99 0,98
2 91 PE 0,13 0,09 0,10 0,04 0,05 0,02 0,04

MPC 092 094 093 097 097 099 0,95
PC 097 098 098 09 095 092 094
3 96 PE 097 005 006 009 0,0 0,15 0,10
MPC 097 098 097 09 094 088 0,89
PC 097 099 099 09 093 090 0,92
4 99 PE 0,06 003 0,04 008 0,24 0,18 0,14

MPC 097 099 098 09 091 0,86 0,84
PC: coeficiente de particéo; PE: entropia de particdo; MPC: coeficiente de particdo modificado.

Na classificacdo por FKM, as amostras de solos foram divididas de
acordo com suas caracteristicas. Os espectros médios de todas as amostras em
cada cluster mostraram caracteristicas de pico de absorcdo espectral
semelhantes (Figura 5a). No entanto, o valor médio de reflectancia entre os
clusters foi significativamente diferente, principalmente por causa da diferenca
na média do teor de COS e a tendéncia da reflectancia diminuir com o aumento

do teor de COS. Por exemplo, o cluster 1 apresentou os maiores valores de
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reflectancia média e os menores teores de COS (4%, em média) (Figura 4a e
5a). Em contraste, o cluster 2 apresentou a menor reflectancia média e os
maiores teores de COS (18%, em média). Esses resultados estdo de acordo com
o trabalho de LIU et al. (2019), que ao aplicarem a analise de clusters em
amostras de solos, constataram que a variacdo do teor de COS influenciou na
clusterizacdo dos solos. Comportamentos espectrais semelhantes foram
relatados por STENBERG et al. (2010) e NOCITA et al. (2014) que encontraram
diferencas na reflectancia para solos organicos na faixa de comprimento de onda
NIR. Outro aspecto importante na andlise espectral € que o cluster 2 apresentou
0s solos com os maiores teores de MO e areia (Figura 4a e 4c). No entanto, a
MO tem baixa reflectancia e quando esta acompanhada de material com maior
reflectancia (como o quartzo presente na fracdo areia), mascara a resposta
espectral diminuindo a reflectancia e, consequentemente, reduz o contraste das
feicdes de absorcdo do material (DEMATTE; EPIPHANIO; FORMAGGIO, 2003).
A absorcao 2207 nm relacionada a argilominerais foi menos evidente para o
cluster 2, ja que agrupou amostras com 0s menores conteudos de argila. Em
contrapartida, no cluster 1 a absorcdo foi mais perceptivel, pois agrupou

amostras com maior contetdo de argila (Figura 4b e 5a).
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Figura 4. Distribuicdo estatistica e variabilidade do teor de COS (a), argila (b),
areia (c) e silte (d) para os modelos sem estratificacdo (MSE) e clusters.

As amostras do cluster 1 mostraram caracteristicas bem definidas
para a absorcdo de 6xidos de ferro (Fe'") nas bandas 480, 550 e 850 nm (Figura
5b), identificando a presenca de goethita e hematita (DALMOLIN et al., 2005;
MOURA-BUENO et al., 2019). Nos comprimentos de onda 1400 e 2200 nm
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foram identificadas bandas de absorcédo devido as vibracdes moleculares dos
grupos OH e AI-OH presentes nos argilominerais, sendo principalmente
relacionadas a presenca de caulinita e/ou montmorilonita. No cluster 1, em
determinados comprimentos de onda foram observados maior absor¢céo de
energia devido as amostras apresentarem textura argilosa e maior teor de 6xidos
de ferro (Fe'"), enquanto as amostras dos clusters 2 e 3, com textura menos
argilosa e menor teor de 6xidos, esse comportamento nao foi observado (Figura
5a e 5b).

O COS influenciou na forma e no albedo ao longo de toda a curva
espectral (Figura 5a e 5b), sendo que, na literatura, essa propriedade do solo
pode influenciar principalmente na regido entre 400 e 1000 nm. Essa
caracteristica foi observada em amostras com alto teor de COS, que
apresentaram reducdes no albedo em toda a curva espectral, principalmente nas
amostras dos clusters 2 e 3, mas com maior modificacdo de caracteristicas entre
400 e 1000 nm. Essa reducédo no albedo devido ao maior teor de COS foi
observada por LIU et al. (2019) e MOURA-BUENO et al. (2019) que constataram
que a variabilidade do teor de COS influenciou no comportamento das curvas

espectrais.
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Figura 5. Espectros médios de reflectancia dos clusters com base nos
parametros de cor (a) e a primeira derivada das curvas espectrais, destacando
bandas espectrais relacionadas aos componentes do solo e as alteragdes na

intensidade da reflectancia (b).

3.3.4. Desempenho de predicdo dos modelos espectrais

O desempenho dos modelos foi avaliado considerando as 18
repeticbes para cada modelo de predicdo (clusters e MSE), dessa forma
consideramos a média de R? e RMSE para avaliar o desempenho dos mesmos.
De acordo com os resultados (Tabela 6), observa-se que existe variagdo na
predicdo das propriedades do solo e as performances de predicdo dos modelos
PLSR, em média, foram melhores que as dos modelos SVM. Na modelagem

para o teor de COS, com o método PLSR, o cluster 3 obteve os melhores indices
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de acuracia, com valores médios de R?> e RMSE de 0,88 e 2,3%,
respectivamente. Enquanto que o cluster 1 obteve os menores indices com
valores médios de R? e RMSE de 0,63 e 1,4%, respectivamente. Para o0 método
SVM, o cluster 3 obteve os melhores indices com valores médios de R? e RMSE
de 0,82 e 2,7%, respectivamente. Enquanto que o cluster 2 obteve o maior valor
meédio de RMSE de 2,9%. Na predicdo da fracédo argila, com o método PLSR, o
cluster 2 obteve os melhores indices com valores médios de R? e RMSE de 0,72
e 7%, respectivamente. Enquanto que o cluster 3 obteve o maior valor médio de
RMSE de 9%. Para o método SVM, o cluster 2 obteve valores médios de R? e
RMSE de 0,59 e 8,3%, respectivamente. Enquanto que o cluster 1 obteve o
menor desempenho com valores médios de R?> e RMSE de 0,30 e 9,6%,
respectivamente. Com os resultados do desvio padrdo, observa-se que houve
maior variabilidade absoluta das validacbes dos clusters (Tabela 6),
principalmente para o cluster contendo amostras de solos com menor teor de
COS. Ao realizar as repeticdes, € possivel encontrar valores mais precisos de
predicdo, jA que se considera as variagfes existentes em cada modelo, sem
depender da escolha do melhor ou pior modelo de predigéo.

Tabela 7. Desempenho preditivo das propriedades do solo para o conjunto de
validacdo considerando o MSE e a performance dos modelos apés a andlise de
cluster baseado nos parametros de cor.

Cluster 1 (n - 91) Cluster 2 (n - 95) Cluster 3 (n - 74) MSE (n - 260)
SVM PLSR SVM PLSR SVM PLSR SVM PLSR
R2 RMSE R? RMSE R? RMSE R* RMSE R* RMSE R?® RMSE R? RMSE R? RMSE

(@}
O
(]

% % % % % % % %

0912 08 086 15 08 29 08 23 08 33 08 25 093 22 091 24
o8 o7 072 11 080 26 08 27 08 31 087 30 091 25 092 23
oe6 08 064 10 078 23 08 22 073 49 082 39 089 32 091 27
076 12 o074 13 069 25 076 23 08 18 087 14 091 21 09 23
o8 09 082 10 070 29 073 26 08 16 08 1,7 087 25 086 27
072 13 o074 12 084 31 08 25 091 18 097 13 088 23 088 23
079 08 058 14 o070 35 o078 31 072 35 08 23 091 25 092 23
011 36 026 33 086 26 08 26 08 44 09 34 08 36 08 33
094 09 09 11 074 32 075 31 082 19 08 16 083 29 083 3,0
066 11 056 15 059 41 o070 30 083 26 089 21 089 23 08 26
066 10 o066 15 073 35 086 22 094 09 091 17 09 23 09 24
068 10 056 12 081 28 08 29 087 14 087 16 091 23 091 23
o83 o7 071 09 08 25 08 20 066 35 084 33 092 23 092 24
012 36 027 32 08 21 08 23 087 21 094 23 08 27 086 27
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Tabela 7. Continuagao.

15 060 10 056 11 075 27 08 25 08 41 09 35 08 31 09 27
16 o067 09 044 11 0,78 27 08 20 070 32 081 27 09 23 087 27
17 069 10 054 12 o076 34 08 28 08 20 08 19 087 27 086 28
18 083 06 073 09 070 29 074 29 09% 24 09% 15 088 29 088 28

Média 0,68 12 063 14 076 29 082 26 082 27 08 23 08 26 089 26

bp 023 09 018 07 007 05 006 04 008 11 005 08 003 04 003 03
Max. 094 36 09 33 08 41 08 31 09% 49 097 39 093 36 092 33
Min. 011 06 026 09 059 21 070 20 066 09 08™L 13 083 21 083 23

Argila
1 063 64 067 60 08 81 09 54 076 72 08 54 076 82 077 79

2 0,19 105 064 64 08 55 08 43 077 89 09 63 077 83 076 84
3 056 80 067 67 071 78 08 54 09 69 08 68 071 92 067 97
4 034 95 05 69 08 71 o081 73 084 74 08 75 076 84 081 75
5 047 85 061 69 05 64 079 52 065 94 07 80 070 87 073 81
6 04 82 059 69 081 56 079 59 062 92 075 88 076 7,7 072 83
7 024 95 o051 71 023 111 0,78 60 062 98 066 88 064 98 065 93
8 043 80 054 72 069 84 077 68 075 79 08 89 071 87 074 83
9 0,16 103 048 72 063 1/02 076 79 070 98 074 91 065 102 067 99
i o2 78 027 74 060 81 068 87 066 93 068 95 079 78 072 89
11 020 92 039 76 052 78 067 64 047 113 062 97 074 89 073 91
12 030 94 052 77 063 66 066 63 069 99 068 97 073 84 067 092
13 002 134 048 78 069 70 066 69 076 93 079 98 081 74 078 79
14 044 93 056 78 050 85 065 80 052 118 061 104 059 10,0 0,63 09,6
15 038 96 064 79 048 101 061 96 051 123 057 106 071 91 0,72 89
6 018 119 o060 79 034 130 060 101 063 120 0,74 109 0,75 83 0,71 89
17 017 1104 064 80 039 11,7 054 100 o066 10,7 080 112 0,72 87 0,74 84
18 000 129 050 80 044 70 054 63 048 133 064 11,3 069 101 0,71 9,7

Média 0,30 96 054 73 059 83 072 70 067 98 074 90 072 88 072 88
ppP 017 1,8 010 06 017 21 0411 17 012 18 010 17 005 08 005 0,7
Max. 0,63 134 067 80 082 130 09 101 090 133 09 11,3 081 102 081 99
Min. 0,00 64 027 60 023 55 054 43 047 69 057 54 059 74 063 75
MSE: Modelos sem estratificagéo

Em geral, o erro do modelo PLSR (clusters e MSE) foi menor do que
0s observados para o modelo SVM (Tabela 6). O erro médio dos modelos foi
frequentemente relacionado ao aumento do teor de COS (Tabela 6 e Figura 4a).
Por exemplo, para o cluster 1 o teor médio de COS foi de 4% e os valores de
RMSE, em média, foram de 1,2 e 1,4%, para os modelos SVM e PLSR,
respectivamente. Enquanto que o teor médio de COS do cluster 2 foi de 18% e
os valores de RMSE, em média, foram de 2,9 e 2,6%, para os modelos SVM e
PLSR, respectivamente. Segundo NOCITA et al. (2014) os erros de predicao

tendem a aumentar com o0 aumento do teor de COS. Esse resultado foi
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confirmado pela baixa reflectancia do cluster 2 (Figura 5a), devido ao aumento
do teor de MO, que possui baixo nivel de reflectancia e mascara a reflectancia
das amostras (NOCITA et al., 2014; STENBERG et al., 2010).

3.3.5. Predicédo das propriedades do solo utilizando os clusters e 0 MSE

A andlise de cluster baseada na cor dos solos, influenciou na predicéo
do teor de COS (Tabela 7 e Figura 6). Em geral, o erro obtido dos clusters foi
menor que o erro obtido no MSE. De acordo com os resultados, o teor de COS
foi a propriedade do solo onde a reducdo do erro foi mais significativa e as
performances de predicdo dos modelos PLSR, em média, foram melhores que
as dos modelos SVM. Na modelagem para o teor de COS, com o0 método PLSR,
os valores médios de RMSE foram de 2,6 + 0,3 para o MSE e 2,1 + 0,8 para 0s
clusters, representando uma reducao de 19% do erro na predicdo (Tabela 7 e
Figura 6). Para o método SVM, os valores meédios de RMSE foram de 2,6 + 0,4
para o MSE e 2,3 + 1,1 para os clusters, ndo sendo verificada reducgéo (p>0,05).
Esses valores estao proximos aos observados em um estudo de predi¢ao do teor
de COS por JACONI; DON; FREIBAUER (2017), que aplicaram métodos de
clusters baseados em dados de profundidade do solo, uso da terra, pH e textura
do solo para desenvolver modelos espectrais individuais para cada subconjunto.
Segundo os autores, a estratificacdo do conjunto de dados reduziu em 22% o
erro dos modelos agrupados comparado ao MSE. Da mesma forma, NOCITA et
al. (2014) ao predizerem o teor de COS, selecionaram amostras de solos com
base na distéancia espectral e na combinacdo espectral com a fracdo areia
(variavel preditora). Segundo os autores, solos com maior teor de COS
apresentaram maior erro de predigao.

Para a predicdo da fracdo argila, com o método PLSR, os valores
meédios de RMSE foram de 8,8 £ 0,7 para o MSE e 7,8 + 1,6 para os clusters,
representando uma reduc¢dao significativa de 11% do erro na predigéo (Tabela 7
e Figura 6). Para a fragao areia, com o método PLSR, a reducéo do erro também
foi significativa, com os valores médios de RMSE de 10,9 £ 0,7 parao MSE e 9,1
+ 3,5 para os clusters, representando uma reducéo de 17% do erro na predicao.
Para a fracdo silte, com o método PLSR, ndo houve reducdo do erro. Para o

método SVM, os valores médios de RMSE dos clusters foram superiores aos do
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MSE, mostrando baixo desempenho dessa metodologia na performance de

predicdo para a fracao silte.

Na comparagdo entre os métodos de classificagdo das amostras

(Tabela 7), o método que considerou apenas a regido do Vis obteve a maior

diferenca entre os valores médios de RMSE (para os clusters e MSE), com

reducdes significativas do erro para o teor de COS (19%, método PLSR), para a

fracdo argila (11%, método PLSR) e para a fracdo areia (17%, método PLSR).

Enquanto o método que considerou o VIS-NIR-SWIR nédo apresentou reducdes

significativas entre os valores médios de RMSE.

Tabela 8. Diferenca estatistica e reducéo do erro de predicdo nos resultados de
predicdo dos métodos PLSR e SVM para cada propriedade do solo.

Propriedades Média dos  Reducao Média dos  Reducéo
do solo Modelo  Processo valores do erro valores do erro
RMSE (%)* (%)* RMSE (%)** (%)**
Clusters 2,1+0,8a 2,7+06a
PLSR 19 ns
MSE 26+03b 2,7+02a
COoSs
Clusters 23+x11a 2,7+006a
SVM ns ns
MSE 26+0,4a 27+04a
Clusters 78x16a 10,0+x25a
PLSR 11 ns
, MSE 8,8+0,7b 93+1,1a
Argila
Clusters 92+20a 10,0+2,4a
SVM ns ns
MSE 8,8+0,8a 93+x12a
Clusters 9,1+35a 105+25a
PLSR 17 ns
) MSE 10,9+0,7b 10,8+1,0a
Areia
Clusters 11,1+46a 11,0+25a
SVM ns ns
MSE 11,4+0,6 a 10,6 +1,0a
Clusters 92+16a 104+18a
PLSR ns ns
Silt MSE 9,7+0,8a 9,7+0,7a
ilte
Clusters 10,4+20a 11,0+2,1a
SVM
MSE 99+10a 9,8+0,7b

*Considerando apenas aregido Vis para classificar as amostras de solo; **Considerando a regido
Vis-NIR-SWIR para classificar as amostras de solo; Letras iguais indicam que ndo ha diferenca
significativa e letras diferentes indicam que héa diferenca significativa entre os valores médios de
RMSE para os clusters e MSE, segundo o teste t student em p < 0.05. ns, ndo significativo.
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Figura 6. Performance dos modelos de predi¢cdo considerando os modelos sem
estratificacdo (MSE) e a performance dos modelos apds a andlise de cluster com
base nos parametros de cor. Valores de mediana, 1° e 2° quartil.

A aplicacao da analise de cluster ndo apenas melhorou a predi¢céo
dos modelos PLSR e SVM, mas também reduziu o erro de ambos. Como 0s
solos deste estudo continham informacdes abrangentes de varias propriedades
do solo (Tabela 4 e Figura 4), a analise multivariada classificou as amostras de
solo com base nos parametros de cor e agrupou o conjunto de dados complexos
em clusters com caracteristicas espectrais semelhantes, reduzindo assim a
interferéncia que a variagcdo dessas propriedades poderia representar na
predicdo (GUERRERO et al., 2010; SHI et al., 2015). Ao contrario do MSE, que
apresentou amostras de solos como maior variabilidade de dados, resultando
em maior erro de predicdo. Segundo GUERRERO et al. (2014), se as amostras
de solos forem semelhantes ao conjunto geral de predicdo, o modelo devera
fornecer resultados mais precisos.

Com a aplicacdo desta metodologia, € necessario entender porque 0s
parametros de cor conseguiram classificar as amostras com base nas relagcdes
das caracteristicas do solo e da cor. Para algumas propriedades do solo a
explicacdo de uma relacdo com a cor do solo pode ser mais clara do que para
outras, por exemplo: a) a matéria organica € um constituinte primario da

coloragéo do solo, conferindo cores escuras aos horizontes superficiais e em
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alguns horizontes subsuperficiais (iluviacdo); b) o quartzo presente na fracéo
areia confere coloracdo branca, aumentando a intensidade da reflectancia do
solo; e c) os oxidos de ferro (Fe*3) presentes em solos bem drenados e
intemperizados, conferem coloracédo vermelha (hematita) ou amarela (goethita),
principalmente (AITKENHEAD et al., 2013a). Cada um desses fatores influencia
a cor do solo, permitindo, dessa forma, que técnicas de clusterizacdo baseadas
em parametros de cor sejam bem estabelecidas.

Este estudo, diferente de outras tentativas de melhorar os modelos de
predicdo, buscou alternativas mais simples e sem custos adicionais para
aumentar o potencial de ganho na predicdo das propriedades do solo. Outras
abordagens usaram métodos de estratificacdo baseada na profundidade, pH e
textura do solo para dividir o grupo de dados em subgrupos (JACONI; DON;
FREIBAUER, 2017). As estratégias de clusterizar as amostras de solos,
geralmente sdo baseadas nas propriedades do solo de acordo com a
profundidade e também com os tipos de uso e cobertura da terra, ou suas
combinagdes (STEVENS et al., 2013; VASQUES; GRUNWALD; HARRIS, 2010).
STEVENS et al. (2013) adicionaram novas preditoras a matriz espectral na
tentativa de melhorar os modelos de predi¢cdo do teor de COS, estes autores
testaram as fracOes areia e argila como preditoras auxiliares. No entanto, assim
como o teor de COS, essas propriedades fisicas do solo também necessitam da
sua determinagdo em laboratoério e usa-las como variaveis preditoras encarece
a predicdo. Em contraste, a clusterizagcdo das amostras pelas cores, ndo gera
maiores custos ja que a cor pode ser obtida a partir dos parametros de cor
derivados das curvas espectrais (Vis), sendo um método promissor, podendo ser
utilizado nos laboratoérios para obter resultados mais precisos na determinacdo
de propriedades do solo.

O potencial de discriminacdo da analise de estatistica multivariada
aplicada aos parametros de cor foi possivel devido a variabilidade das
caracteristicas dos solos para os teores de COS e textura do solo. Isso garantiu
que na classificacdo das amostras fosse possivel dividir 3 clusters com padrbes
bem definidos. Em um conjunto de solos com maior variabilidade nas

caracteristicas dos solos, o potencial desta metodologia poderia ser ainda maior.
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3.4. CONCLUSOES

Este estudo utilizou os parametros de cores derivados do espectro
visivel para classificar as amostras de solos na predi¢do de propriedades fisico-
guimicas do solo. Além disso, comparamos os diferentes modelos de predicéo,
tanto os dos conjuntos de amostras agrupadas com base nos parametros de
cores, quanto do MSE (sem estratificar o conjunto de amostras). A analise de
estatistica multivariada aplicada aos parametros de cor foi capaz de clusterizar
(ou agrupar) amostras de solos com caracteristicas semelhantes, reduzindo a
amplitude dos dados e melhorando a precisao das predicGes das propriedades
do solo.

A reducao do erro com a estratificacao foi significativa para o teor de
COS, seguido das fragOes areia e argila. Os erros de predicdo para o teor de
COS usando o modelo PLSR foram em média 2,6 + 0,3 parao MSE e 2,1 £ 0,8
para os clusters, o que representou uma reducao de 19% no erro de predicao.
Para a fragéo argila, os erros de predicdo usando o PLSR foram em média 8,8 +
0,7 parao MSE e 7,8 £ 1,6 para os clusters, o que representou uma reducéo de
11% no erro de predicdo. No geral, o modelo PLSR apresentou melhor
desempenho que o modelo SVM, o que se confirmou pela diferenca estatistica
entre os resultados do RMSE.

Portanto, o uso de parametros de cores baseados em Vis para
classificar amostras de solos pode ser uma maneira de aumentar o potencial de
ganho na predicdo de propriedades fisico-quimicas do solo, podendo ser

utilizado nos laboratérios sem custos adicionais.



4. CAPITULO lIl = ESTUDO 2: PREDICAO DA TEXTURA DO SOLO A
PARTIR DA ESTRATIFICACAO DE UMA BIBLIOTECA ESPECTRAL

REGIONAL DE SOLOS?®

4.1. INTRODUCAO

A textura do solo é uma importante propriedade que influencia na
capacidade de infiltracdo e disponibilidade de agua, na absorcao de nutrientes
pelas plantas, na resisténcia a penetragéo radicular, na atividade microbiana, na
suscetibilidade a erosdo e compactacdo, entre outras (JACONI; VOS; DON,
2019; PHOGAT et al., 2014; TUMSAVAS et al., 2019). Assim, pela importancia
gue desempenha na producéo agricola, sdo necessarios métodos quantitativos
rapidos, precisos e com boa relacdo custo-beneficio que possibilitem predizer
essa propriedade em diferentes escalas (JACONI; VOS; DON, 2019) e subsidiar
tomadas de decisdo no contexto agricola e ambiental.

Nas ultimas décadas, pesquisadores tem utilizado a espectroscopia
de reflectancia (ER) na determinagdo de importantes propriedades do solo
(JACONI; DON; FREIBAUER, 2017; NOCITA et al., 2014; VISCARRA ROSSEL;
WEBSTER, 2012), incluindo a textura (SILVA et al., 2019; XU et al., 2018). As
faixas espectrais comumente utilizadas na predicéo correspondem a 400-700 nm
(visivel-Vis), 700-1100 nm (infravermelho préximo-NIR) e 1100-2500 nm
(infravermelho de ondas curtas - SWIR) (DEMATTE et al., 2019; VISCARRA
ROSSEL; WEBSTER, 2012). Essa técnica aumentou sua utilidade por ser capaz
de mensurar varias propriedades do solo em apenas uma leitura espectral,
podendo analisar grandes quantidades de amostras de maneira rapida, com boa
relacdo custo-beneficio, sem uso de reagentes quimicos e producao de residuos
(DEMATTE et al., 2019; JI et al., 2016; MINASNY; MCBRATNEY, 2008;
VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010).

3Adaptado do artigo aceito na revista Pedosphere em junho de 2020.
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Para obter melhor desempenho dos modelos preditivos, muitos
estudos testaram diferentes técnicas de pré-processamento espectral
(tratamentos) e métodos multivariados (ARAUJO et al., 2014; DEMATTE et al.,
2019; JACONI; VOS; DON, 2019; SILVA et al., 2019). A Tabela 2 (Estudo 1 —
Capitulo IlI) apresenta estudos realizados na estimativa da textura do solo
utilizando ER, com diferentes tipos de pré-processamento espectral e métodos
multivariados. Esses estudos mostraram a existéncia de uma variagdo nos
indices de acurécia (coeficiente de determinacdo = R? e raiz do erro quadratico
médio = RMSE), que pode ser atribuida as diferengas existentes entre os tipos
de pré-processamento e entre os métodos multivariados aplicados aos dados
espectrais (ARAUJO et al., 2014; DEMATTE et al., 2016; DOTTO et al., 2017;
NAWAR et al., 2016; SILVA et al., 2019). PINHEIRO et al. (2017) utilizaram uma
biblioteca espectral de solos e o modelo multivariado partial least square
regression (PLSR) na predicdo da textura do solo, relatando capacidade
preditiva moderada de areia (R?> = 0,62 e RMSE = 11,5%), baixa capacidade
preditiva do silte (R?> = 0,36 e RMSE = 9,5%) e maior desempenho de predicéo
para a argila (R> = 0,78 e RMSE = 6,2%). NAWAR et al. (2016) testaram trés
modelos multivariados e sete técnicas de pré-processamento na predicdo da
argila, onde o modelo multivariate adaptive regression splines (MARS) em
combinacdo com o pré-processamento continuo removivel (CR) obtiveram os
melhores resultados de validacdo (R? = 0,79 e RMSE = 7,6%). SILVA et al.
(2019) obtiveram melhores resultados preditivos usando o modelo cubist em
comparacao com support vector machines (SVM), gaussian process regression
(GPR), random forest (RF) e PLSR. Nos estudos de ARAUJO et al. (2014), o
modelo SVM apresentou melhores indices de acuracia em comparac¢ao ao PLSR
nas estimativas da argila. Enquanto que para DOTTO et al. (2017), ao utilizarem
0os métodos PLSR e SVM, a estimativa para os teores de argila e silte
apresentaram desempenho moderado em oposicdo ao teor de areia, que
apresentou baixo desempenho.

A variabilidade preditiva dos modelos também pode ser atribuida as
caracteristicas muito variaveis dos solos que integram as bibliotecas espectrais,
como o teor de argila e mineralogia, o contetdo de matéria organica, a umidade
e 0s oxidos de ferro, entre outros (DALMOLIN et al., 2005; STENBERG et al.,
2010; VISCARRA ROSSEL et al., 2016). Para contornar esse problema, uma
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alternativa seria a estratificacdo das bibliotecas espectrais em conjuntos de
amostras mais homogéneos. ARAUJO et al. (2014), ao dividirem os dados de
uma biblioteca espectral na tentativa de melhorar as precisdes do teor de argila,
obtiveram reducéo de 21% do erro de predi¢céo para a argila. MOURA-BUENO
et al. (2019), ao estratificarem um conjunto de amostras de solo com base nas
classes de solos, usos e camadas do solo, observaram que a separacao das
amostras em grupos mais homogéneos melhorou a precisdo dos modelos
multivariados na predicao do teor de COS.

Muitas propriedades e condicdes do solo exercem influéncia na sua
cor, como a matéria organica que confere uma coloracdo escura; a coloracéo
branca do quartzo, calcita e outros carbonatos; a coloracdo vermelha da hematita
(a-Fe203) e a coloragdo amarela da goethita (a-FeOOH) (AITKENHEAD et al.,
2013a, 2013b). Pelas relagbes conhecidas entre a cor do solo e suas
caracteristicas mineralégicas e fisico-quimicas (AITKENHEAD et al., 2013a,
2013b; BEN-DOR; INBAR; CHEN, 1997; VISCARRA ROSSEL et al., 2009), a
cor também pode ser usada como critério na estratificacdo das amostras de
solos, podendo ainda fornecer aos modelos de predi¢cao conjuntos de amostras
com caracteristicas mais homogéneas. Além disso, a cor do solo pode ser obtida
a partir das proprias curvas espectrais e ser representada por modelos
tridimensionais de espaco de cores (coordenadas XYZ). Os valores XYZ podem
ser transformados em outros modelos de espaco de cor (por exemplo, RGB, CIE
L*a*b*, CIE L*u*v* e CIE xyY, entre outros) com a finalidade de melhorar a
representacdo das cores (SIMON et al., 2020; VISCARRA ROSSEL et al.,
2006a).

Motivado pela hip6tese de que a estratificagdo de uma biblioteca
espectral regional de solos pode melhorar a precisao da predicdo da textura do
solo, uma vez que geralmente apresenta alta variabilidade espacial, neste
estudo € proposta uma estratégia para estratificar o conjunto de amostras com
base na cor dos solos. Assim, os objetivos deste estudo foram (a) aplicar os
parametros de cor baseados em Vis na estratificagdo de uma biblioteca espectral
regional de solos; (b) avaliar o desempenho dos modelos preditivos gerados a
partir da estratificacdo Fuzzy K-means da biblioteca espectral de solo e (c)
explicar as possiveis mudancgas na precisao da predicao da textura do solo com

base nos modelos estratificados.
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4.2. MATERIAL E METODOS
4.2.1. Area de estudo e biblioteca espectral de solos

O estudo foi realizado com 1.535 amostras do banco de dados de
solos da Epagri — Empresa de Pesquisa Agropecudria e Extensédo Rural de Santa
Catarina e que compdem a Biblioteca Espectral de Solos do Brasil — BESB
(DEMATTE et al., 2019). A distribuicio espacial abrangeu 260 municipios (cerca
de 90%) do Estado de Santa Catarina (SC), Brasil (Figura 7). De acordo com o
sistema de classificacdo Koppen, SC apresenta clima mesotérmico umido - Cf,
incluindo os subtipos Cfa e Cfb. O clima subtropical Cfa é caracterizado por
temperatura média no més mais frio inferior a 18°C (super umido e mesotérmico)
e temperatura média no més mais quente acima de 22°C (PANDOLFO et al.,
2002). O clima temperado Cfb é caracterizado por temperatura média no més
mais frio abaixo de 18°C (bastante Umido e mesotérmico) e temperatura média
no més mais quente abaixo de 22°C (PANDOLFO et al., 2002). De acordo com
o Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SANTOS et al., 2013), as classes
de solos predominantes sdo Cambissolos (Inceptisols), Neossolos (Entisols),
Nitossolos (Ultisols, Oxisols), Argissolos (Ultisols), Latossolos (Oxisols) e
Gleissolos (Aquents).
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Figura 7. Localizacdo dos pontos de coleta de solos no Estado de Santa
Catarina, Brasil.

As amostras de solos foram coletadas pela Epagri em areas agricolas,
em propriedades rurais. A profundidade de coleta foi de 0,0 — 0,5 m e as fragbes
areia, silte e argila foram determinadas pelo método da Pipeta (DONAGEMMA
et al., 2017), conforme descrito por VEIGA et al. (2012).

4.2.2. Medidas de reflectancia espectral e pré-processamento

Para obtencdo da reflectancia espectral, foi utilizado um
espectrorradidmetro modelo FieldSpec 3 (Analytical Spectral Devices, Boulder,
EUA) que recobre a faixa espectral entre 350 a 2500 nm, com resolugéo de 1
nm. A geometria da leitura espectral seguiu a metodologia da BESB e esta
descrita em detalhes em ROMERO et al. (2018). O sensor foi calibrado no inicio
das medicdes espectrais e a cada 20 leituras, usando uma placa branca
Spectralon. Para cada amostra foram obtidas trés repeticdes, sendo utilizada a

curva espectral média, conforme descrito por SILVA et al. (2019).
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4.2.3. Célculo dos parametros de cor baseados em Vis

A cor do solo pode ser representada por modelos tridimensionais de
espacos de cores (coordenadas XYZ) e ser transformada para outros modelos
de cores usando modelos de colorimetria. Esses modelos foram propostos pela
Commission Internationale de I'Eclairage (CIE, 1996) para facilitar a visualizac&o
e padronizar os modelos de cores. A regido do visivel do espectro (400 a 700
nm) e o iluminante C foram usados para calcular os valores triestimulos XYZ.
Nesse célculo foram utilizados os mesmos critérios e parametros de cor
utilizados no Estudo 1 (Capitulo I1). Assim, foram obtidos 22 parametros de cor
derivados do espectro Vis usando varios modelos de colorimétria descritos em
detalhes por VISCARRA ROSSEL et al. (2006). A Tabela 3 (Estudo 1 — Capitulo
II) apresenta um resumo dos modelos de espago de cores usados neste estudo

e as abreviacoes.

4.2.4. Analise de componentes principais (ACP)

A ACP foi aplicada aos valores de parametros de cor para reduzir sua
dimensionalidade no espaco multivariado e melhorar a eficiéncia computacional
(GALVADO; VITORELLO; PARADELLA, 1995). Nessa técnica, a distancia
preservada entre os descritores foi a distancia euclidiana e as relagtes
identificadas s&o lineares (BORCARD; GILLET; LEGENDRE, 2011). Os
descritores utilizados nesse estudo foram os parametros de cor: XYZ, RGB,
coordenadas crométicas de Munsell HVC, CIE xyY, CIE L*a*b*, CIE L*u*v*, CIE
L*c*h* e CMYK. Como essas variaveis apresentam unidades de medida
distintas, elas foram linearmente transformadas por um processo de translacdo
e expansdo dos dados subtraindo-se cada valor da varidvel por uma constante
(média) e, em seguida, dividindo-os por outra constante (desvio padréo). Essa
transformacéo € denominada de estandardizag&do ou padronizacgado (z scores). A
ACP foi aplicada usando a fungao princomp do pacote stats, nos valores dos
descritores para extrair as informaces dos parametros de cor em todo o
conjunto de amostras, em Unica matriz de 1535 x 22. Foram utilizados os escores
e autovetores da ACP para determinar o numero ideal de clusters na etapa

seguinte.
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4.2.5. Analise de clusterizacdo das amostras

A fim de estratificar a biblioteca espectral de solos e representa-la em
padroes bem definidos, a clusterizacdo Fuzzy K-means (FKM) foi aplicada aos
escores da ACP para discriminar diferentes amostras de solos com base nos
valores de parametros de cor, descritos em detalhes por TERRA; DEMATTE;
VISCARRA ROSSEL (2018). Para determinar o numero ideal de clusters
necessarios para representar o conjunto de amostras, foi utilizado os quatro
primeiros scores da ACP. A técnica FKM atribui um grau de associacao fuzzy a
cada amostra com base na sua distancia para o centro do cluster. Os graus de
associac0des fuzzy sao continuos e variam de 0 a 1. Cada amostra pode ter maior
associacéo a determinado cluster, onde a proximidade do valor 1 indica um alto
grau de similaridade entre a amostra e um cluster e quando mais préxima ao
valor 0 indica uma baixa similaridade (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984). O
namero mais apropriado de clusters e as pontuacbes da ACP para a
clusterizacdo foram estabelecidos pelos seguintes indices: o coeficiente de
particdo (PC), a entropia de particdo (PE) e o coeficiente de particAo modificado
(MPC) (FERRARO; GIORDANI, 2015; WU; YANG, 2005). Foram testados de 2
a 4 scores da ACP e de 2 a 8 clusters. A escolha do numero ideal de clusters foi
definida de acordo com a melhor pontuacao de PC e MPC. Portanto, o grupo de
1535 amostras de solo foi divido em quatro clusters, sendo o cluster 1 (C1) com
400 amostras, o cluster 2 (C2) com 265 amostras, o cluster 3 (C3) com 447
amostras e o cluster 4 (C4) com 423 amostras. Todas as anadlises e
procedimentos estatisticos descritos acima foram realizados no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017). A clusterizagdo FKM foi realizada usando
o pacote ppclust (CEBECI et al., 2020). Para facilitar o entendimento, os modelos
estratificados (clusters) foram considerados como (MES) e o grupo contendo
todas as amostras (sem clusterizacdo) foi considerado como modelo sem

estratificacdo (MSE).

4.2.6. Pré-processamento e construcdo dos modelos

Os dados espectrais do solo foram levemente suavizados (SMO) com
o filtro Savitzky-Golay (com ajuste poligonal de segunda ordem e janela movel

de 11 nm). O SMO realizou uma leve suaviza¢géo nas curvas espectrais, sendo



60

dessa forma considerado como um método de pré-processamento. Em seguida,
foram aplicadas trés técnicas de pré-processamento espectral frequentemente
utilizadas em estudos de espectroscopia (BA et al., 2020; DOTTO et al., 2017,
SILVA et al., 2019; YANG et al., 2020b) com o objetivo de testar sua capacidade
de predicdo da textura do solo a partir dos MEs: (i) multiplicative scatter
correction (MSC); (ii) normalizations by range (NBR) e (iii) standard normal
variates (SNV). Essas técnicas de pré-processamento foram aplicadas as curvas
espectrais com o objetivo de eliminar ruidos provocados pela dispersao da luz e
destacar as caracteristicas de maior interesse do sinal espectral. Todas as
técnicas de pré-processamento foram realizadas no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017).

Para verificar o desempenho dos modelos estratificados (MEs) e n&o
estratificados (MSE) na predicao da textura do solo, foi utilizado o modelo Cubist
(CBT) no pacote cubist (KUHN et al., 2020). O Cubist € um modelo que constroi
arvores de decisédo usando a abordagem CART. Nesse algoritmo de regresséo
é criada uma arvore de decisdo modelo, sendo posteriormente reduzida a uma
série de regras (KUHN et al., 2020). A partir dessas regras, as amostras de solos
sao realocadas de acordo com seus espectros e um modelo linear € aplicado
para prever a variavel de destino. O Cubist exige a configuracdo de dois
parametros, que é o committees e 0 neighbors. O committees & um
impulsionador que utiliza dados vizinhos do conjunto de calibragdo (neighbours)
e desenvolve uma série de arvores sequencialmente com pesos ajustados.
Esses parametros foram ajustados em 1 e 100 para o impulsionador committees
e 0 e 9 para o neighbours.

Para testar a hipotese deste estudo, dois tipos de modelos foram
gerados.

1° Modelos iniciais: Para estudar o efeito dos dados de entrada e da
heterogeneidade no desempenho dos modelos, foram desenvolvidos dois tipos
de modelos iniciais: modelos estratificados (MEs) e modelos sem estratificacao
(MSE). Para os MEs, 75% das amostras foram utilizadas para desenvolver o
modelo de calibracdo e 25% foram utilizadas para validacdo. Dessa forma, os
conjuntos de calibracao dos clusters 1, 2, 3 e 4 continham 300, 199, 335 e 317
amostras, respectivamente (ou seja, 75% das amostras de cada cluster). Os

conjuntos de validagao dos clusters 1, 2, 3, 4 continham 100, 66, 112 e 106
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amostras, respectivamente (ou seja, 25% do cluster). No total, foram utilizadas
1151 amostras para calibrar os modelos e, no total, foram preditas 384 amostras.
Para construir o modelo MSE, as mesmas 1151 amostras dos MEs foram
utilizadas para calibra-lo e predizer as 384 amostras dos MEs. Assim, 0S grupos
estratificados e ndo estratificados sdo equivalentes e permitiram uma
comparacdao justa dos indices de acurécia.

2° Validagao entre os clusters: Para verificar o efeito da estratificagao
das amostras no desempenho dos modelos de calibracdo e validacdo, os
modelos calibrados dos clusters com menor variabilidade de dados e melhor
desempenho nos modelos iniciais foram validados com o cluster que apresentou
a maior variabilidade de dados e menor desempenho nos modelos iniciais.

Repetimos esse procedimento de forma inversa.

4.2.7. Derivadas de ordem fracionaria

As derivadas de ordem fracionéaria (DOFs), assim como as derivadas
de primeira e segunda ordem, sdo utilizadas para real¢car os recursos espectrais
de interesse e otimizar a extracdo de informacdes espectrais Uteis. Além disso,
possuem a vantagem de detectar as mais leves alteracdes geradas pelos grupos
funcionais que compdem as propriedades do solo, pois variam em pequenos
intervalos (HONG et al., 2019; ZHANG et al., 2016). Para explicar as possiveis
mudancas no desempenho dos MEs, foram utilizadas as derivadas de ordem
fracionaria, que sdo comumente utilizadas em estudos de ER (HONG et al.,
2019; WANG et al., 2018). Neste estudo, as derivadas fracionarias foram obtidas
utilizando o pacote prospectr (STEVENS; RAMIREZ-LOPEZ, 2013) no software
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017), onde o m variou de 0.5 a 2 com

incrementos de 1 e 0.5.

4.2.8. Precisdo do modelo

Para avaliar a performance dos modelos preditivos, foram calculados
varios indices de acuracia que medem a precisdo do modelo. Esses parametros
incluem o coeficiente de determinacéo (R?), que varia entre 0 e 1 e fornece a
porcentagem da variagcao que é explicada pelo modelo; a raiz do erro quadratico

médio (RMSE), que mede a acuracia geral do modelo de predicdo; e a razdo de
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desempenho para o intervalo interquartil (RPIQ). Geralmente, obtém-se bom

desempenho do modelo quando o RMSE ¢é baixo com R? e RPIQ altos.

4.3. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.3.1. Analise descritiva

Para todo o conjunto de 1.535 amostras, o contetdo de areia variou
de 1 a 99%, indicando um amplo intervalo de valores, assim como a fracdo argila,
que variou de 0 a 77%. Para a fracéo silte, a distribuicdo dos teores ficou mais
proxima da média, com desvio padréo de 11%. Com a estratificacdo do conjunto
de dados, a distribuicao estatistica diferiu entre os grupos. Para a areia e argila,
uma menor variabilidade foi observada nos clusters C1, C2 e C3 (Tabela 8),
enquanto que para o silte a menor variabilidade foi observada nos clusters C2 e
C3. Para a argila, a assimetria negativa no C2 (-0,8) indica uma distribuicdo mais
proxima ao teor maximo dessa fracéo, enquanto no C3, a distribuicdo levemente
positiva (0,3) indica valores proximos ao teor minimo dessa fragdo. Para a areia
e o silte, a inclinacdo foi positiva para ambas as fracdes (Tabela 8). A
variabilidade da textura do solo pode ser atribuida a grande distribuicdo espacial
do conjunto de amostras, aos diversos processos de formacao do solo e aos
diferentes materiais de origem dos solos do Estado de Santa Catarina
(EMBRAPA, 2004).

A reflectancia na regido do visivel revelou que no conjunto de dados
a cor do solo variou de 0,1 a 10 YR, sendo que o valor médio no C1 foi de 9,2
YR (amarelo-vermelho), no C2 foi de 6,5 YR (amarelo-vermelho), no C3 foi de
7,4 YR (amarelo-vermelho) e no C4 foi de 9,3 YR (amarelo-vermelho) (Tabela
8). O valor e o croma variaram de 2,3 a 6,4 e de 1,7 a 6,9, com valores médios
de 52 e 46 no Cl1, 34 e 48 no C2, 33e40noC3e 39ce 35no C4,
respectivamente. No geral, a matiz foi baixa no C2 e C3 e o valor e o croma
apresentaram variacdo de acordo com o cluster. Ou seja, a cor do solo era mais
avermelhada e mais clara no C2 e C3. Resumidamente, esses quatro clusters
forneceram conjuntos de amostras com padrdes bem definidos de uma area com

ampla cobertura espacial.
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Tabela 9. Estatistica das fracdes granulométricas do solo a partir dos clusters
adquiridos pela analise de estratificacao.

Clusters AP Média & Max. Min. Ske. .Cor (media) (Hm/ %ﬁgig
amost. DP Matiz Valor Croma HM+Gt) -
Argila (%)
c1 400 29,2+12,0 640 00 02 92YR 52 46 8 Gt
c2 265 502+149 770 2,0 -08 65YR 34 48 51 HG
c3 447 42,4+160 770 6,7 03 74YR 33 40 45 GH
c4 423 350+185 740 00 00 93YR 39 35 9 Gt
a;%‘if‘;s 1535 38,3+17,3 770 00 01 81YR 39 41 27 GH
Areia (%)
c1 400 36,2+187 99,0 10 03 92YR 52 46 8 Gt
c2 265 18,6+12,2 860 20 16 65YR 34 48 51 HG
c3 447 221+11,8 670 30 06 7,4YR 33 40 45 GH
c4 423 354+245 970 20 08 93YR 39 35 9 Gt
a;%‘if‘rzs 1535 28,8+19,5 99,0 1,0 11 81YR 39 41 27 GH
Silte (%)
c1 400 34,4+136 830 00 05 92YR 52 46 8 Gt
c2 265 31,1+67 59,0 120 06 65YR 34 48 51 HG
c3 447 354+84 67,0 150 03 74YR 33 40 45 GH
c4 423 295+129 780 10 03 93YR 39 35 9 Gt
Todas

1535 328+11,3 830 00 03 8,1YR 3,9 4,1 27 GH
amostras

Relacdo Hematita/Goethita foi calculada a partir das equacgdes e bandas de absor¢éo propostas
por SHERMAN; WAITE (1985) e BAHIA et al. (2014). *Gt: solos goethiticos = 0-25%; GH:
Goethiticos-Hematiticos = >25-50%; HG: Hematiticos-Goethiticos = >50-75%; Hm: Hematiticos
= >75-100%.

4.3.2. Analise de componentes principais (ACP)

De acordo com os resultados do ACP, no primeiro componente
principal (CP1), que representa 59% da variacao total, os parametros de cor
Valor, X, Y, L, R, G, K e v* apresentaram as porcentagens mais elevadas de
contribuicdo para este eixo, com cada parametro explicando 7%, em média
(Figura 8a). Os parametros com maior contribuicao positiva foram o Valor, X, Y,
L, R, G e v (com 0,9), e contribuicdo negativa (sentido inverso), o parametro K (-
0,9) (Figura 8c). O Valor no Sistema Munsell, assim como os parametros de
luminosidade (L) e o v* do CIE Luv, dizem respeito a quantidade de luz que uma
determinada superficie pode emitir ou refletir. Solos com predominio de minerais
de quartzo (mais claros) e material organico (mais escuro) podem ser detectados

por seu comportamento natural de refletir e absorver a luz, respectivamente
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(VISCARRA ROSSEL et al., 2006a). A segunda componente principal (CP2)
explicou 31% da variacdo total e esta associada a uma forte influéncia dos
parametros Croma, CIE a*, x*, u* e M, onde cada parametro explicou, em média,
12% da variabilidade das amostras (Figura 8b). Os parametros com maior
contribuicdo positiva foram o Croma, a, X e u (com 0,9), e a contribui¢cdo negativa,
o parametro h (-0,6) (Figura 8d). O valor a* dos modelos CIE Lab esta
relacionado a cor vermelha dos solos, que pode estar sendo influenciado pelos
oxidos de Fe e indicando predomindncia de hematita. Dessa forma, os
parametros de cor baseados em Vis podem ser aplicados para determinar a cor,
a mineralogia e auxiliar na escolha da cor predominante do solo (DOMINGUEZ
et al., 2010; VISCARRA ROSSEL; WALTER; FOUAD, 2003). Para SIMON et al.
(2020), a predicao da cor do solo de forma rapida e com melhor relagédo custo-
beneficio € uma importante ferramenta para o planejamento de préaticas de

manejo do solo, bem como, para a prospeccao e abertura de novas areas.
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Figura 8. Resultado da andlise de componentes principais dos parametros que
melhor explicaram a variagdo das informacdes do solo com base na cor do solo
(a, b). Contribuicdo (loadings) dos parametros nas duas primeiras CPs (c, d).

4.3.4. Analise das curvas espectrais

Na interpretacdo da curva espectral € preciso observar a intensidade
de reflectancia, a forma da curva ao longo do espectro (por exemplo,
ascendente, descendente ou plana) e as caracteristicas de absorcdo, que
geralmente sao influenciadas pela composicao fisico-quimica e mineralégica dos
solos (Figura 9). Os clusters 1 e 4 apresentaram curvas ascendente com alta
intensidade de reflectancia, esse comportamento ascendente é explicado pelo
maior contetdo de areia. Na fracao areia, o quartzo € o mineral dominante e ndo
tem caracteristicas espectrais de absorcdo na regido do VIS-NIR-SWIR,
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aumentando a reflectancia em todo o espectro (DEMATTE et al., 2007; WIGHT;
ASHWORTH; ALLEN, 2016). Enquanto que o C2 e o C3 apresentaram curvas
planas com intensidades médias proximas de 0.2 que, em geral, indicam que
sdo amostras com alto teor de éxidos de ferro e argila (DALMOLIN et al., 2005).
Além disso, nas regides entre 480, 550, 850 e 900 nm observou-se uma
concavidade indicativa da presenca de oxidos de ferro (DALMOLIN et al., 2005;
DEMATTE et al., 2014; MOURA-BUENO et al., 2019). Assim, a partir da
interpretacdo das curvas espectrais € possivel inferir sobre algumas
caracteristicas dos solos e indicar a andlise gquantitativa mais apropriada,

reduzindo custos e tempo nos laboratérios.
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Figura 9. Espectros médios de reflectancia dos clusters, destacando bandas
espectrais relacionadas aos componentes do solo e as alteragdes na intensidade
da reflectancia.

4.3.5. Derivadas fracionarias dos conjuntos estratificados

Os espectros de reflectancia de diferentes ordens fracionérias sao
mostrados na Figura 10. A ordem = 0.5 representa o espectro com pouca
alteracdo em relacdo ao original. Na ordem = 0.5, para o C1 e o C4, ha trés
feicbes de absorcédo bem definidas em ~1400, ~1900 e ~2200. A primeira e a
segunda feicdo referem-se as vibracGes de estiramento dos grupos OH™ e H20

dos minerais de argila, que sao visualmente identificados nessas regides
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(DOTTO et al.,, 2018; GHOLIZADEH et al., 2016; NOCITA et al., 2014). Na
terceira feicdo, as caracteristicas de absorcéo sao atribuidas aos argilominerais,
principalmente caulinita e illita (CAMARGO et al., 2018; ZHAO et al., 2018).
Quando a ordem fracionaria aumentou de 0.5 para 1.5, as trés caracteristicas de
absorcdo citadas anteriormente ficaram mais evidentes. Além disso, as
caracteristicas de absorcdo na regido do visivel (bandas 480 nm e 550 nm)
ficaram bem definidas, devido aos 6xidos de ferro (Figura 10), identificando a
presenca de goethita e hematita (DALMOLIN et al., 2005; MOURA-BUENO et
al., 2019). Para o C1 e 0 C4 a absorg¢éo na regido do 480 nm é mais evidente,
indicando a presenca de maior conteido de goethita, enquanto o C2 e o C3
indicam maior conteido de hematita (conforme mostrado na Tabela 8), com
absor¢cdo mais evidente nas bandas de 550 nm. Na regido de 1400 nm houve
mudancas na absorcéo e a feigcdo espectral transformou-se suavemente para
uma forma bipolar (um pico positivo e um pico negativo) (ZHANG et al., 2020),
observados com maior intensidade no C1 e C4.

Quando a ordem aumentou de 1.5 para 2, na regido do visivel, todos
os clusters apresentam dois picos positivos em 420 e 490 nm (causados por
goethita e hematita, respectivamente), no entanto, o C2 e C3 apresentam um
pico positivo na regido de 523 nm confirmando que esses clusters apresentam
solos com maior relagdo de hematita/goethita (Tabela 8) que os demais (DOTTO
et al., 2018; FANG et al., 2018).
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Figura 10. Curvas espectrais dos diferentes clusters e derivadas fracionarias: C1
com derivadas fracionarias de 0.5, 1.5 e 2 (a); C2 com derivadas fracionérias de
0.5, 1.5 e 2 (b); C3 com derivadas fracionarias de 0.5, 1.5 e 2 (c); C4 com
derivadas fracionarias de 0.5, 1.5 e 2 (d). As areas em azul representam 0s
desvios padréo das curvas espectrais.

4.3.6. Modelos iniciais (estratificados e ndo estratificados)

Com base nos parametros de cor, a biblioteca espectral foi
estratificada em diferentes clusters (conforme mostrado na Tabela 8). Os
resultados de validagdo do modelo Cubist indicaram que a estrutura dos dados
de entrada gerou diferencas no desempenho da predicéo das fracdes de argila,
areia e silte (Tabela 9). Em relacdo aos MEs para a argila, os resultados mais
precisos foram obtidos para o C2 (R?=0,84 e RMSE =5,7%) e C3 (R>=0,84 ¢
RMSE = 6,1%). O melhor desempenho do C2 e C3 na predi¢cao do teor de argila
esta associado ao maior contetdo dessa fracdo nestes clusters. Na fracéo argila,
as caracteristicas de absorcéo espectral, especialmente na faixa Vis (480 e 550
nm) estdo relacionadas aos oxidos de ferro (BAHIA et al., 2015; RAMOS et al.,
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2020) e na faixa SWIR (1400 e 1900 nm) devido as vibracdes de estiramento de
OH" e H20 mantida nas estruturas dos argilominerais (BEN-DOR et al., 2008;
GHOLIZADEH et al., 2016; STENBERG et al., 2010). Por outro lado, 0 C2 e 0
C3 apresentaram a menor variabilidade do teor de areia, o que pode ter
contribuido para o melhor desempenho dos modelos. Em termos dos valores de
RMSE, os resultados para a fracao areia indicaram que os modelos do C2 (4,9%)
e C3 (4,5%) obtiveram melhor capacidade preditiva em comparacédo aos demais.
Esses clusters apresentaram a menor variabilidade e o menor conteido da
respectiva fragao (Tabela 8). Para o silte, os resultados do C3 foram semelhantes
para os quatro pré-processamentos (R? = 0,58, RMSE = 5,7 e 0 RPIQ = 19), com
os demais modelos apresentando baixo desempenho, tanto para os MEs quando
para o MSE, seguindo a mesma performance obtida em outros estudos (DOTTO
et al., 2017; PINHEIRO et al., 2017; VASAVA et al., 2019; ZHANG et al., 2017).

Em relacéo ao tipo de pré-processamento, muitos estudos obtiveram
melhor desempenho dos modelos preditivos quando utilizaram algum pré-
processamento nos dados espectrais na estimativa da textura do solo
(DEMATTE et al.,, 2019; DOTTO et al., 2017; JACONI; VOS; DON, 2019),
enquanto COBLINSKI et al. (2020) obtiveram melhores resultados com dados
espectrais ndo transformados. No presente estudo, os melhores resultados de
desempenho dos modelos para a argila foram obtidos com os pré-
processamentos SMO e MSC (Tabela 9). Para a areia, foram os pré-

processamentos SMO, SNV e MSC que alcancaram os melhores desempenhos.

Tabela 10. Resultados de validacdo dos modelos estratificados e né&o
estratificados para a textura do solo (%) usando diferentes tipos de pré-
processamentos.

aPré- Validagéo Validagéo Validacéao
Clusters  Tratament
0 R? SIS RPIQ R? SIS RPIQ R? SIS RPIQ
%) %) %)
Argila Areia Silte

SMO 0,70 7,0 2,45 0,76 11,0 2,83 0,51 8,9 2,17
NBR 0,67 7,1 2,29 0,70 115 2,34 0,47 9,2 2,10
MSC 0,67 7,1 2,29 0,71 115 2,25 0,42 9,6 2,00
SNV 0,67 7,1 2,28 0,67 11,6 2,24 0,51 8,9 2,16

SMO 084 57 28 078 49 220 035 53 19
Cluster2 NBR 080 66 243 08 53 311 028 54 184
Tabela 10. Continuacao.

Cluster 1
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MSC 0,76 6,6 2,41 0,87 51 3,26 0,37 52 1,93
SNV 0,77 6,6 2,48 0,88 4,9 3,40 0,36 52 1,93

SMO 0,84 6,6 3,55 0,80 54 3,04 0,58 58 1,95
NBR 0,83 6,3 3,09 0,80 54 3,07 0,58 57 1,96

Cluster 3
MSC 0,84 6,1 3,17 0,86 45 3,63 0,58 5,7 1,96
SNV 0,83 6,2 3,13 0,85 4,7 3,51 0,58 5,7 1,96
SMO 0,83 7,5 3,73 0,78 12,1 2,86 0,42 8,7 1,47
NBR 0,81 8,3 3,21 0,75 12,9 2,28 0,36 9,3 1,37
Cluster 4
MSC 0,79 8,2 3,40 0,74 13,1 2,25 0,43 8,6 1,49
SNV 0,80 8,0 3,48 0,74 12,9 2,29 0,29 9,6 1,33
SMO 0,82 7,4 3,66 0,72 10,7 2,30 0,37 9,3 1,50
NBR 0,82 7,2 3,47 0,69 11,3 2,00 0,29 10,1 1,38
Todas

MSC 0,83 7,1 3,52 0,71 111 2,10 0,32 9,8 1,42

SNV 0,80 7,7 3,26 0,71 11,0 2,53 0,28 10,2 1,37
aSMO: smoothing; NBR: normalization by range; MSC: multiplicative scatter-correction; SNV:
standard normal variate.

Os resultados obtidos para os MEs (Tabela 9) mostraram que as
caracteristicas do solo tiveram maior efeito sobre a capacidade preditiva dos
modelos do que o tipo de pré-processamento espectral, confirmando o potencial
da estratégia da estratificacdo em fornecer conjuntos mais homogéneos na
tentativa de obter bons modelos de predicdo. De acordo com os resultados, as
precisdes dos MEs (com valor médio de RMSE de 6,9% para a argila e de 8,6%
para a areia) foram comparativamente melhores que a maioria dos estudos
publicados anteriormente, onde os valores de RMSE variaram de 1,9 a 18% para
argila e 3,4 a 24% para a areia (Tabela 2 — Capitulo II). ZHANG et al. (2017), em
escala local, com 257 amostras, aplicaram o algoritmo cubist em um conjunto de
dados com teor de argila variando de 3 a 88% e obtiveram R? de 0,70 e RMSE
de 14,7% para validagdo. Da mesma forma, DOTTO et al. (2017), em escala
local, com 299 amostras de solos e teor de argila variando de 21 a 78% e areia
variando de 1 a 35%, encontram R? de 0,62 e RMSE de 6,8% para argila e R?
de 0,25 e RMSE de 6,4% para areia. Mais recentemente, DEMATTE et al.
(2019), em escala nacional, utilizaram 39284 amostras na predicdo de
propriedades do solo representativas de todos os Estados do Brasil. Nesse
estudo o teor de argila variou de 0 a 98,7% e a areia variou de 0 a 99%. Os
autores encontram R? de 0,88 e RMSE de 7,6% para argila e R? de 0,87 e RMSE
de 10.3% para areia. No entanto, os resultados de predicdo obtidos por
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COBLINSKI et al. (2020), em escala local, com 197 amostras e com R? de 0,89
e RMSE de 5,1% para argila e R? de 0,81 e RMSE de 6,5% para a areia, foram
superiores aos encontrados no presente estudo. Uma explicacdo para o melhor
desempenho dos modelos nesse estudo pode ser devido ao menor nimero de
amostras utilizadas em comparacdo ao presente estudo e a homogeneidade da
base de dados (biblioteca espectral local).

Em relacdo ao desempenho do C4, observou-se valores mais altos de
RMSE em relagcéo aos demais (7,5% a 8,3% para a argila e de 12,1% a 13,1%
para a areia) (Tabela 9). Isso pode ser atribuido a amplitude dos dados em C4,
mesmo apds a estratificacdo. Esses resultados sdo consistentes com 0s
descritos na literatura, nos quais conjuntos mais homogéneos de solos
geralmente fornecem melhores desempenhos dos modelos de preciséo
(ARAUJO et al., 2014; JIANG et al., 2017; MOURA-BUENO et al., 2019). JIANG
et al. (2017) coletaram amostras de solos em camadas superficiais (0 — 0,1 m) e
subsuperficiais (0,1 — 0,3 m) na regido central da China e identificaram diferencas
na variabilidade dos teores de COS para cada profundidade do solo, o que afetou
o desempenho dos modelos de predigdo. ARAUJO et al. (2014) separaram 0s
dados de uma biblioteca espectral nacional na tentativa de melhorar as precisées
na predicdo da fracdo argila. Os autores concluiram que a divisdo da biblioteca
em subconjuntos melhorou as estimativas com redugéo de 21% do erro de
predicdo para essa fragdo. A Figura 11 mostra os resultados da validagao para
0s modelos de areia e argila que apresentaram o melhor desempenho.

Com o agrupamento prévio das amostras de solos, houve reducéo da
variabilidade espectral e composicional das amostras, principalmente para o C2
e C3, que foram 0s grupos que mostraram menor variagdo nos teores das
fracOes texturais e nos dados espectrais. Além disso, é importante observar que
o C1 também apresentou baixa variabilidade para o teor de argila, que pode ser
confirmada pelo DP (Tabela 8). No entanto, o desempenho dos modelos para
esse grupo foi inferior aos demais, podendo ser explicado pelo menor contetdo
de argila para esse cluster, conforme esclarecido anteriormente. Portanto, dois
fatores devem ser considerados na analise de desempenho dos modelos quando
construidos a partir da estratificacdo de bibliotecas espectrais, a variabilidade

dos dados e o conteudo das fracdes que integram essas bibliotecas.



72

£ | a re=070 ] b Re=0.84
&40 RMSE =7.0 * RMSE =57 *
S . 60 1
9] RPIQ =2.45 . RPIQ =2.85
230 :
(_U -
@
o201
it
2017
L% 104 * * Cluster 1 o* Cluster 2
0 20 40 20 40 60 80

gBO' C R2=084 . ‘e d Rz2=0.83 . Y
S| RWsE=s1 12 6079 RmsE=75 t -
E RPIQ =3.17 RPIQ=3.73 *
a 40 R
240
2
o 20 A
8204 ¥ .
@® .® b .
I . Cluster 3 04 "= Cluster 4

20 40 60 0 20 40 60

Fracao argila observada (%) Fracao argila observada (%)
£ |e rR=076 * 507 f Rezoa8s8 L . e
£604 RMSE=11.0 40 RMSE =49
3 RPIQ =2.83 . RPIQ =3.40
E. 30 -
©40 1
©
® . 20~
o - .
‘§«20 ot . 104 o8 a
I . Cluster 1 Cluster 2
0 25 50 75 100 10 20 30 40 50
_ " 100
£60719 Re=086 h Re=0.78 .
Ik RMSE = 4.5 I ' 5] RMSE =121 ¢
3 RPIQ = 3.63 RPIQ = 2.86
540+
g 50 1
(0]
© 20 1 - .
lc('(é'\ 25 .y
F Cluster 3 Y Cluster 4
20 40 60 0 25 50 75

Fracg&o areia observada (%)

Frac&o areia observada (%)

Figura 11. Validacdo de dados medidos em laboratério em relacéo as predicdes
Vis-NIR-SWIR para a argila (a, b, ¢, d) com os clusters C1, C2, C3 e C4,
respectivamente, e para a areia (e, f, g, h) com os clusters C1, C2, C3 e C4,

respectivamente.

4.3.7. Validagao entre grupos

Para verificar a aplicabilidade dos modelos iniciais, os clusters com

menor desvio padréo foram utilizados para estimar a areia e a argila dos clusters

com maior desvio padréo. As fracOes argila e areia foram consideradas nesta



73

analise em funcdo do melhor desempenho dos modelos obtidos na etapa
anterior. Para tanto, os modelos n&o foram calibrados novamente, utilizou-se o
mesmo conjunto de calibracéo e validacao da etapa anterior. Para a fracéo areia,
foram utilizados os clusters C3 e C4, que apresentaram o menor e 0 maior DP,
respectivamente. Para a fracdo argila, foram utilizados os clusters C1 e C4, que
apresentaram o menor e o maior DP, respectivamente. Quando comparado com
os resultados de validacdo dos modelos iniciais estratificados, os modelos de
calibracdo mostraram baixa qualidade de predicéo das fracdes areia e argila para
os diferentes clusters (Figura 12). Resultado semelhante foi obtido no C3, onde
o RMSE aumentou de 5,4% para 10,7%, o R?diminuiu 0,80 para 0,26 e o RPIQ
diminuiu de 3,04 para 2,01 para a predicdo da fracdo areia. Além disso, a
predicdo do C4 quando calibrado com o C3 revelou baixo desempenho dos
modelos (0 RMSE aumentou de 12,1% para 14,8% e o R? diminuiu de 0,78 para
0,20). Para a fracdo argila, os resultados da comparacéao da validacao entre os
clusters revelaram baixa precisdo dos modelos, sendo observado,
principalmente, em relagdo ao C1 que teve um aumento no valor de RMSE,
passando de 7,0% para 8,4%, assim como uma reducdo no valor de R? de 0,70

para 0,57.
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Figura 12. Comparac¢éo do RMSE (a), R? (b) e RPIQ (c) dos modelos iniciais na
predicdo da areia e argila para a validacao de sua aplicabilidade entre os clusters
com maior e menor DP. (Ccl = calibracdo usando o cluster 1; Cc3 = calibracdo
usando o cluster 3; Ccs = calibragcdo usando o cluster 4; Vc1 = predicdo usando
o cluster 1; Vcs = predicdo usando o cluster 3; Vca = predi¢cdo usando o cluster
4,
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Essa etapa adicional de calibracdo entre os diferentes clusters no
processo de validacdo foi necessaria para confirmar que a estratificacéo é de
fato capaz de melhorar a predicdo na estimativa da textura do solo. Além disso,
0s modelos tém baixo desempenho quando utilizados em um grupo de amostras
mais heterogéneo ou com maior DP. Esses resultados corroboram com JIANG
et al. (2017), que observaram que o0s modelos de validacdo cruzada
apresentaram baixo desempenho quando amostras da superficie com maior DP
foram utilizadas na estimativa do teor de COS da subsuperficie.

Do ponto de vista analitico e agronémico, a estratificagdo da biblioteca
espectral pela cor do solo pode ser usada nos laboratorios comerciais de analise
de solo como um método complementar, direcionando as analises, poupando

tempo e dinheiro.

4.4. CONCLUSAO

A estratificacdo da biblioteca espectral de escala maior melhorou a
capacidade preditiva dos modelos na estimativa dos teores das fragOes texturais
do solo, dada a influéncia da variabilidade dos constituintes dos solos que
compdem essas bibliotecas e que interferem no comportamento espectral.
Portanto, a estrutura dos dados de entrada deve ser levada em consideracdo na
construcao de modelos de predicdo mais precisos.

Considerando a predicdo a partir dos modelos estratificados, dois
fatores tiveram maior influéncia nos resultados, a variabilidade dos solos e o teor
das fracbes argila, areia e silte. O menor desvio padrdo e o maior conteuado de
argila apresentados no C2 e C3 levaram a uma boa estimativa dessa fragéo, com
reducdo do erro de 5%, em média, em relagdo ao modelo sem estratificacéo.
Enquanto para a areia, a menor variabilidade no C2 e C3 levaram a uma melhor
capacidade de predicéo dessa fracdo, com reducao do erro de 22%, em média.

Os modelos estratificados com maior contetdo de argila e 6xidos de
ferro obtiveram os melhores indices de acuracia e as bandas espectrais de maior
importancia foram observadas, principalmente, nas faixas de 480-550, 850-900
e 1400, 1900 e 2200 nm.

A validacao entre clusters revelou um baixo desempenho quando os

modelos iniciais foram calibrados e validados com conjuntos de dados
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apresentando maior desvio padrdo, confirmando a hipétese inicial e elucidando
a influéncia de dados muito heterogéneos na precisdo dos modelos. Portanto, a
estratificacdo das bibliotecas espectrais de escala maior € uma boa estratégia
para melhorar as avaliagfes regionais dos recursos do solo, reduzindo o erro de

predicdo na determinacdo qualitativa das propriedades do solo.



5. CAPITULO IV — ESTUDO 3: PREDICAO DE PROPRIEDADES DO SOLO
USANDO ESPECTROSCOPIA Vis-NIR-SWIR E VARIAVEIS AMBIENTAIS

5.1. INTRODUCAO

A espectroscopia Vis-NIR-SWIR provou gradualmente seu potencial
para estimar varias propriedades do solo (ALLO et al., 2020; DEMATTE et al.,
2019; HUTENGS et al., 2019; VISCARRA ROSSEL et al., 2016). Essa técnica
requer uma pequena quantidade de amostras para a medicéo, apresentando boa
relacdo custo-beneficio, sem uso de reagentes quimicos e a possibilidade de
reaproveitar as amostras apos a analise, sendo, portanto, uma alternativa as
andlises quimicas laboratoriais (BA et al., 2020; NOCITA et al., 2015; VISCARRA
ROSSEL et al., 2014; YANG et al., 2020b; ZHANG et al., 2020).

A textura do solo é umas das propriedades do solo que pode ser
predita pela espectroscopia (DUDA et al., 2017; JACONI; VOS; DON, 2019;
MARGENOT et al., 2020; SILVA et al., 2019; VASAVA et al., 2019). O estudo de
métodos alternativos para a andlise da textura é justificado pela importancia que
essa propriedade desempenha no uso e manejo dos solos, como ha capacidade
de infiltracdo e disponibilidade de &agua, na absorcdo de nutrientes e
desenvolvimento das plantas, além de influenciar outras propriedades fisicas do
solo, como a densidade, a estabilidade de agregados e a porosidade, entre
outros (KLEIN et al., 2010; TUMSAVAS et al., 2019). Outra importante
propriedade do solo que também pode ser predita pela espectroscopia é o teor
de COS, que tem grande importancia no monitoramento ambiental, além de ser
um parametro essencial no controle da dindmica de vérios agroquimicos no solo
(GHOLIZADEH et al., 2018; STEVENS et al., 2013).

Na determinacdo qualitativa dessas propriedades do solo a partir das
assinaturas espectrais, sdo utilizados modelos robustos de calibracdo, como a

regressao por minimos quadrados parciais (partial-least-squares regression -
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PLSR) (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001), a maquina de vetores de
suporte (support vector machines - SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995), a floresta
aleatéria (random forest - RF) (BREIMAN, 2001) e o modelo de regressao
gaussiana (gaussian process regression - GPR) (WILLIAMS; BARBER, 1998),
entre outros. O modelo PLSR tem sido amplamente utilizado nesse tipo de
estudo (ALLO et al., 2020; HUTENGS et al., 2019), onde captura a relacéo linear
entre determinada propriedade do solo (variavel dependente) e os espectros de
reflectancia correspondentes a essa propriedade (variavel independente),
diferindo de outros modelos como SMV, RF, GPR, que capturam as relagdes
nao lineares (GUPTA; ISLAM; HASAN, 2018).

Em relacdo aos dados de entrada dos modelos, tém sido poucos 0s
trabalhos que utilizam os espectros de reflectancia combinados com outra
variavel preditora na predicédo das propriedades do solo. No entanto, os modelos
de calibracdo suportam a utilizacdo de outras variaveis que podem ser
incorporadas a regressdo multivariada e trazer melhores resultados a
modelagem. BROWN et al. (2006) aplicaram a espectroscopia de reflectancia
(ER) junto com varidveis auxiliares, incluindo a fracéo areia e o pH do solo como
preditores. Ao combinar essas duas variaveis com as assinaturas espectrais,
eles obtiveram melhores resultados de predicado de propriedades do solo como
a fracdo argila, o teor de 6xidos de ferro, a capacidade de troca de cétions, etc.

STEVENS et al. (2013) adicionaram novas preditoras a matriz
espectral na tentativa de melhorar os modelos de predicdo do teor de COS,
testando as fracfes areia e argila como preditoras auxiliares, que segundo eles
sdo parametros prontamente disponiveis e que sofrem poucas mudancas ao
longo tempo e, portanto, podem ser diretamente explorados em modelos
preditivos. Nesse estudo, a utilizacao da fracéo areia integrada a matriz espectral
melhorou os modelos de solos de pastagens e florestas em comparacdo com 0s
modelos usando apenas os dados espectrais. PENG et al. (2015) combinaram
os espectros Vis-NIR-SWIR, os indices espectrais derivados de imagens de
satélite e variaveis ambientais auxiliares (por exemplo a elevacdo, o mapa de
solos, a geologia, o0 uso da terra, etc.) na predicéo do teor de COS e, empregando
o0 método multivariado Cubist, melhoraram a acuracia de predicdo dos modelos

para essas propriedades do solo.
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Aparentemente, 0s poucos estudos que tentaram melhorar a precisao
dos modelos espectroscopicos tratam da inclusdo de outras propriedades do
solo (por exemplo, as fracBes areia, argila e pH) & matriz espectral. No entanto,
assim como teor de COS, essas propriedades também necessitam da sua
determinacdo em laboratorio e usa-las como variaveis preditoras encarecem a
predicdo. Dessa forma, uma alternativa é a utilizacdo de variaveis que ja possam
estar disponiveis, como as variaveis ambientais (VAs) obtidas dos modelos
digitais do terreno (MDT), que podem ser empregadas para caracterizar o
ambiente nas mais variadas escalas (COELHO, 2010; GIASSON et al., 2013;
TEN CATEN et al., 2012).

A partir dos MDTs podem ser derivadas VAs que caracterizam o0
relevo e podem auxiliar na predicdo das propriedades do solo. O emprego
dessas VAs nos modelos espectroscopicos pode representar determinactes
mais seguras e confiaveis, ja que pesquisas demonstraram forte correlacdo entre
atributos do solo e atributos do relevo. Por exemplo, a textura do solo apresentou
forte correlagdo com a elevacgao, a curvatura planar e a curvatura do perfil (COX
et al.,, 2003; KOKULAN et al., 2018; LIESS; GLASER; HUWE, 2012). Outros
estudos encontraram relacdo moderada entre o teor de COS e a elevacéo
(ADHIKARI et al., 2014; KOKULAN et al., 2018), a declividade e o indice de
umidade topogréafica (ADHIKARI et al., 2014; FLORINSKY et al., 2002).

O objetivo deste estudo foi combinar as VAs com as curvas espectrais
Vis-NIR-SWIR para melhorar as estimativas do teor de COS e das fracOes areia,
argila e silte. Para esse proposito, foram testados trés cenarios diferentes de
predicdo: a) a predicdo das propriedades do solo utilizando apenas as
assinaturas espectrais na regido do Vis-NIR-SWIR; b) a predicdo das
propriedades utilizando apenas as VAS; c) a predi¢céo das propriedades do solo
utilizando a combinacao das leituras espectrais na regido do Vis-NIR-SWIR e as
VAs.

5.2. MATERIAL E METODOS
5.2.1. Area de estudo e coleta de dados

A area de estudo esta localizada no Parque Nacional de S&o Joaquim

(PNSJ), regido do planalto sul do Estado de Santa Catarina, Brasil (Figura 1 —
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Capitulo 11). Essa Unidade de Conservacdo (UC) apresenta uma area
aproximada de 49.300 ha, com relevo bastante acidentado e altitudes que variam
entre 300 a 1.826 m. Os solos sdo formados dominantemente a partir de rochas
vulcénicas e sedimentares da Bacia do Parana do Grupo Serra Geral (Formacao
Serra Geral, Palmas, Paranapanema, Gramado e Botucatu) e do Grupo Passa
Dois (Formacéo Rio do Rastro e Teresina) (EMBRAPA, 2004; WILDNER et al.,
2014). As rochas vulcanicas da Formacdo Serra Geral sdo dominantes e
caracterizadas por basaltos e andesitos (basicas) e riolitos e riodacitos (acidas).
Os solos dessa regido apresentam, em geral, horizonte A hdmico ou
proeminente, com teores muito altos de Al trocavel e alta acidez potencial, baixa
soma de bases e saturacao por base, relevo forte ondulado e ondulado, um tanto
rasos pertencendo as classes dos Neossolos Litdlicos e Regoliticos e dos
Cambissolos Humicos e Haplicos (DALMOLIN et al., 2017; EMBRAPA, 2004).
Nessa area, foram instalados pela Epagri modulos de pesquisa do
Programa de Pesquisa em Biodiversidade, Mata Atlantica, Santa Catarina
(PPBio-MA-SC). A area do médulo tem 500 ha (1 x 5 km) e € composta por dois
acessos no sentido Leste-Oeste. No interior do modulo 1 foram instaladas 20
parcelas: 10 terrestres (Fig. 1) e 10 riparias. As parcelas sdo corredores de 250
m gue seguem as curvas de nivel e sdo demarcadas por 6 pigquetes, um a cada
50 m (0O, 50, 100, 150, 200 e 250 m). Um total de 260 amostras de solo foram
coletadas em novembro de 2016, usando dois sistemas de amostragem. Com o
primeiro sistema de amostragem foram coletadas 145 amostras de solos (nas
parcelas terrestres), usando o protocolo do PPBio, com adaptacdo na
profundidade de coleta segundo o GlobalSoilMap.Net (0-10, 10-20, 20-30 e 30-
60 cm de profundidade). Com o segundo sistema de amostragem foram
coletadas 115 amostras de solos (fora das parcelas, em diferentes locais do
modulo), usando uma abordagem do conditioned Latin Hypercube Sampling
(cLHs) (MINASNY; MCBRATNEY, 2006). A amostragem por cLHS utilizou um
conjunto de VAs continuas ou categoéricas que representam o "espaco preditor"”
no qual foram selecionados os locais mais representativos da paisagem para a

coleta das amostras.
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5.2.2. Medidas de reflectancia espectral e analise laboratorial

Os dados de reflectancia do solo foram obtidos por espectroscopia
Vis-NIR-SWIR, utilizando um espectroradibmetro FieldSpec 3 (Analytical
Spectral Devices, Boulder, EUA) com o conjunto ASD Contact Probe, que
abrange a faixa espectral entre 350 a 2500 nm e resolucdo de 1 nm. Inicialmente
as amostras foram secas, moidas e peneiradas (malha 2 mm) para obtencéo da
terra fina seca ao ar (TFSA). Para realizar as medidas espectrais, as amostras
de TFSA foram distribuidas homogeneamente em um porta amostras. O sensor
espectral utilizado capturou a luz através de um cabo de fibra 6tica acoplado no
Contact Probe, que ficou em contato com a superficie da amostra. O sensor foi
calibrado no inicio das medi¢cbes espectrais e a cada 20 amostras de solo,
usando uma placa branca Spectralon (Labsphere, North Sutton, NH, USA) com
mais de 99% de reflectancia. Para cada amostra foram obtidas trés repeticdes,
sendo utilizada a curva espectral média.

Para determinar os teores de COS foram coletadas sub-amostras com
aproximadamente 3 g de TFSA, que foram moidas e peneiradas para uma fragéo
de particula < 0,25 mm. As sub-amostras foram armazenadas em Eppendorfs
para serem feitas as analises por combustdo seca em um analisador elementar,
modelo Flash 2000 Organic Elemental Analizer (ZOBECK et al., 2013). Para
determinar as fracdes areia, silte e argila nas amostras de TFSA foi utilizado o
método da pipeta, usando dispersante NaOH (DONAGEMMA et al., 2017).

5.2.3. Combinagao das varidveis ambientais com as curvas espectrais

Foram utilizados os métodos de regressao Stepwise e 0s coeficientes
de correlacédo para selecionar as VAs mais representativas para a modelagem
das propriedades do solo. As VAs foram derivadas do modelo digital do terreno
(MDT) com resolucdo espacial de 1 m. O MDT foi obtido pela Secretaria de
Estado do Desenvolvimento Econdmico e Sustentdvel (SANTA CATARINA,
2013) a partir do Levantamento Aerofotogramétrico do Estado de SC, pelo
meétodo de reamostragem utilizando técnicas de interpolacéo bilinear e imagens
no formato Geotiff. Dezoito VAs foram derivadas a partir do MDT (Tabela 10),
utilizando-se o pacote RSAGA, verséo 2.2.2, integrado ao software R verséo
3.5.0 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017).
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Tabela 11. Variaveis ambientais derivadas do modelo digital do terreno.

Area de contribuicdo (ACT) Fator LS (FATLS)

Convexidade (CONV) indice de posicéo topogréfico (IPT)
Curvatura de perfil (CURVPERF) indice de umidade topografica (IUT)
Curvatura total (CURVTOT) indice de rugosidade do terreno (IRT)
Curvatura planar (CURVPLAN) Insolacao difusa (INSOLDIF)
Declividade (DECL) Insolacao direta (ISOLDIR)

Distancia da rede de drenagem (DRD) Insolacéo total (INSOLTOT)
Elevacao (MDT) Orientacao de vertentes (ASPECT)

Escoamento acumulado (ESCACUM) Profundidade do vale (PROFVALE)

Na sequéncia, para diminuir a colinearidade das variaveis nos
modelos, todas as VAs foram submetidas a um procedimento de selecéo
automatizado pelo método de regressao stepwise. Nesse método, as variaveis
sdo selecionadas (forward) ou removidas (backward) do conjunto de VAs de
acordo com a significancia de 5% do critério de Akaike (AIC). A sele¢éo forward
envolveu a definicdo de um modelo nulo (sem nenhuma VA definida) e por
iteracdo foram adicionadas as variaveis do conjunto de variaveis candidatas.
Cada VA adicionada foi computando a distancia entre o modelo verdadeiro e o
modelo elegivel (AIC). Quando o AIC diminuiu com a adicdo de uma nova
variavel, esta foi mantida no modelo e o algoritmo prosseguiu com a proxima
variavel. Se o AIC nao diminuiu, a respectiva variavel foi excluida do conjunto de
CPs. Em contraste, a sele¢céo backward iniciou com todas as VAs candidatas, e
por iteracdo foi feita a retirada das variaveis. Quando o AIC diminuiu com a
retirada da variavel, essa VA foi retirada do conjunto de variaveis e, como 0posto,
se 0 AIC nao diminuiu, a VA foi devolvida ao conjunto. Esse procedimento foi
realizado com a fungao stepAIC do pacote MASS do software R (VENABLES;
RIPLEY, 2002). Ao final da selecdo, a regressdao Stepwise selecionou um
conjunto de VAs para cada propriedade do solo, sendo nove para o teor de COS,

12 para a fracdo areia, 10 para a fragdo argila e 11 variaveis para a fragdo silte.
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Essas VAs foram as mais representativas para cada propriedade e foram
integradas a matriz Vis-NIR-SWIR para que fossem feitas as predi¢cdes das
propriedades do solo utilizando a combinacdo das VAs com as assinaturas
espectrais (Vis-NIR-SWIR + MDT).

5.2.4. Modelagem preditiva e validacao

Quatro métodos multivariados foram implementados para avaliar o
desempenho preditivo da inclusdo das VAs combinadas com as curvas
espectrais. Para tal, testamos trés cenarios diferentes de predicdo: 1°) os
modelos preditivos foram calibrados utilizando somente as curvas espectrais; 2°)
0os modelos foram calibrados utilizando apenas as informagdes das VAs como
variavel independente e, finalmente 3°) os modelos foram calibrados utilizando a
combinacdo das curvas espectrais Vis-NIR-SWIR e as VAs (Vis-NIR-SWIR +
MDT).

Cada modelo tem parametros especificos para a entrada de dados e
esse procedimento foi realizado manualmente para obter o melhor ajuste
possivel. A seguir estdo os modelos multivariados com os pacotes do software
R que foram utilizados para a execucdo desse estudo: partial-least-squares
regression (PLSR) no pacote pls (MEVIK; WEHRENS; LILAND, 2016), random
forest (RF) no pacote randomForest (LIAW; WIENER, 2002), support vector
machines (SVM) no pacote 1071 (MEYER et al., 2020) e gaussian process
regression (GPR) no pacote kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004).

Para o modelo PLSR, por ser o mais robusto, foi realizado a
determinacédo dos comprimentos de onda mais importantes na predi¢cédo, também
conhecido como importancia das bandas espectrais na predi¢cao (IBP), descrito
em detalhes por CHONG; JUN (2005), e também a determinacdo dos
coeficientes PLSR (chamados de b-coeficientes) (HAALAND; THOMAS, 1988).
O vetor dos b-coeficientes possui dimensdes de cada espectro individual. O
limite para o IBP foi definido como 1 (CHONG; JUN, 2005) e o limite para os b-
coeficientes foi baseado em seus desvios padréo (o) (VISCARRA ROSSEL;
FOUAD; WALTER, 2008). Se as pontuacfes IBP e os b-coeficientes atingirem
esses dois limites, o comprimento de onda espectral é considerado importante
(GOMEZ; LAGACHERIE; COULOUMA, 2008).
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Das 260 amostras de solo usadas para esse estudo, 70% foram
aleatoriamente selecionadas para calibracdo e 30% para a validacado do modelo.
Esse procedimento de divis&o foi adotado em outros estudos de ER (DEMATTE
et al.,, 2017; ROMERO et al., 2017). O teste de Levene (LEVENE, 1960) foi
aplicado para avaliar a homogeneidade de variancias (homocedasticidade) do
conjunto de treinamento e validacdo e para confirmar a confiabilidade da diviséo
do conjunto. Para avaliar a precisdo dos modelos preditivos, trés medidas
preditivas foram utilizadas: o coeficiente de determinacéo (R?), que varia entre 0
e 1 e fornece a porcentagem da variacdo que é explicada pelo modelo; a raiz do
erro quadratico médio (RMSE), que mede a acuracia geral do modelo de

predicdo; e a razdo de desempenho para o intervalo interquartil (RPIQ).

5.3. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.3.1. Analise descritiva

Os resultados da estatistica descritiva para 0s conjuntos de
treinamento e validacdo, mostraram que o teor de COS e a fracdo areia
apresentam valores de coeficiente de variacao (CV) superior a 68% em ambos
0S casos, caracterizando uma alta heterogeneidade (Tabela 11). A fragao silte
apresentou o menor CV, seguida da fragédo argila. O teor de COS apresentou
altos valores em ambos os conjuntos, caracteristico do tipo de clima e solo da
regido. A conservacao das matas de araucaria associada a caracteristica humica
dos solos conferida pelas altas atitudes e baixas temperaturas, promovem um
maior acumulo do teor de COS nessa regido, esses resultados estdo de acordo
com DALMOLIN et al. (2017). O teste de Levene (LEVENE, 1960) indicou a
homogeneidade de variancias (homocedasticidade) entre o0s conjuntos de
treinamento e validagc&o para o teor de COS (p-valor = 0,555), fracéo argila (p-
valor = 0,482), fracdo areia (p-valor = 0,861) e fracéo silte (p-valor = 0,491). A
um nivel de significancia de a = 0,05, os conjuntos de treinamento e validag&o

mostraram-se estatisticamente semelhantes.
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Tabela 12. Analises descritivas dos conjuntos de treinamento e validacédo das
propriedades do solo utilizadas na modelagem.

Conjunto de treinamento (%) Conjunto de validagéo (%)

COS Argila Areia Silte COS Argila Areia Silte
Amostras 182 182 182 182 78 78 78 78
Minimo 0,64 8,83 2,77 6,74 1,14 11,35 311 6,74
Maximo 34,84 65,72 79,74 65,53 30,10 62,49 79,74 6041
1° quartil 4,85 18,35 10,96 29,53 4,27 19,04 954 32,13
3° quartil 17,35 47,22 4352 47,35 15,40 47,66 40,33 49,16
Média 11,44 34,07 27,60 38,33 10,20 34,48 26,60 38,92
Mediana 9,05 32,10 19,27 37,91 7,24 35,51 20,29 37,31
Média DP 0,58 1,25 148 0,93 0,85 181 226 1,38
Assimetria 0,71 022 0,76 0,00 0,87 0,10 086 -0,34
Curtose -0,55 -1,30 -0,66 -0,58 -0,44 -1,36 -0,30 -0,18
CV (%) 67,87 49,36 72,45 32,59 73,54 46,24 75,03 31,42
I(_pE\\//ZTSr) 0555 0482 0861 0491 0555 0482 0861 0,491

Todas as 260 curvas espectrais Vis-NIR-SWIR diferiram e
apresentaram intensidades e formas caracteristicas das assinaturas espectrais
de amostras de solo (Figura 13). A reflectancia foi menor na regiao Vis (400-700
nm) e maior na regido do infravermelho préximo e de ondas curtas (NIR-SWIR)
(700-2500 nm). As amostras de solo foram bem distintas quanto a reflectancia
espectral que estdo associadas a diferentes formas e bandas de absorcéo. Esta
distincdo deve-se, principalmente, ao teor de COS e aos Oxidos de ferro
presentes na fracdo argila. A presenca dos Oxidos pode ser aferida pelo
comportamento das curvas espectrais nos comprimentos de ondas nas faixas de
420 a 850 nm, que sdo caracteristicas de hematita e goethita. Existem
caracteristicas tipicas de absor¢cédo que séo devidas as vibracdes das moléculas
de agua e dos grupos OH- e essas fei¢cdes de absorgcdo séo perceptiveis entre
as faixas 1400 e 1900 nm (DOTTO et al., 2018; GHOLIZADEH et al., 2016;
NOCITA et al., 2014) (Figura 13). As curvas espectrais também apresentaram
uma pequena caracteristica de absor¢édo em torno de 2200 nm relacionada aos
argilominerais, principalmente caulinita e illita (CAMARGO et al., 2018; NOCITA
et al., 2014; ZHAO et al., 2018). Na regidao do NIR, devido as radiagcbes menos
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energéticas, ndo ocorre transi¢cdes eletronicas entre os orbitais, no entanto, as
ligacbes entre os atomos podem vibrar de diferentes formas (NIEMZ, 2015),

sendo possivel a quantificacdo das absorcdes nessa regiao.
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Figura 13. Curva espectrais do solo Vis-NIR-SWIR (400-2500 nm) suavizadas
com filtro Savitzky-Golay.

5.3.2. Analise de correlacéo das variaveis ambientais

O teor de COS apresentou forte correlacdo com as variaveis elevacao
(0,74), profundidade do vale (-0,47), insolagéo difusa (-0,22), indice de posicéo
topogréfica (0,22) e o indice de umidade topografica (0,20) (Figura 15). Para a
fracdo argila, as variaveis elevacdo (-0,71), profundidade do vale (0,41) e
insolacao difusa (0,16) apresentaram as correlagbes mais significativas. Para a
fracdo areia, quatro VAs apresentaram correlagdes significativas, sendo elas a
elevacéo (0,79), a profundidade do vale (-0,53), o indice de umidade topografica

(-0,26) e o indice de posicao topografica (0,25).
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Figura 14. Correlacdo de Pearson entre as variaveis ambientais e as
propriedades do solo (a, b). As cores em azul e vermelho simbolizam correlactes
positivas e negativas, respectivamente.

A elevacdo (MDT), o indice de posicdo topografica (IPT) e a
declividade (DECL) controlam a dinamica da agua do relevo, que influencia a
intensidade dos processos de erosao e redistribuicdo das particulas do solo (LIU
et al., 2020). Além disso, a elevacéo apresentou boa correlacéo e foi comum a
todas as propriedades do solo estudadas, isso pode estar relacionado ao
importante papel que essa variavel desempenha no desenvolvimento de
microclimas (GRIFFITHS; MADRITCH; SWANSON, 2009), que por sua vez
influencia os processos do solo (LOZANO-GARCIA; PARRAS-ALCANTARA;
BREVIK, 2016). Locais de maior altitude normalmente apresentam temperaturas
mais baixas, o que interfere na velocidade do intemperismo dos solos e das
rochas, influenciando na degradacdo da matéria organica. Esses resultados
estdo de acordo com HINGE; SURAMPALLI; GOYAL (2018), que ao realizarem
a predicdo de propriedades do solo, verificaram que a elevacgéo foi a variavel
com melhor resposta preditiva. A variavel ambiental IUT também obteve boa
correlacdo, comportamento explicado pela sua ligacdo com os gradientes de
umidade do solo (SIEWERT, 2018). A segunda variavel com melhor correlacéo
e comum a todas as propriedades do solo estudadas foi o indice de profundidade
de vale (PROFVALE). Essa variavel € calculada como a distancia vertical para
rede de canais, a qual representa um nivel de base (SCHAETZL; MILLER, 2016).

- 05
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As variaveis curvaturas planar e do perfii (CURVPLAN e CURVPERF) e a
orientacdo de vertentes (ASPECT) obtiveram uma correlacdo relativamente
baixa, embora essas varidveis normalmente controlem a umidade local, as
condicdes térmicas e a redistribuicdo de massa a curto alcance sobre as
paisagens (MCBRATNEY; SANTOS; MINASNY, 2003).

5.3.3. Desempenho dos modelos de predicéo

Os resultados de predicdo das propriedades do solo diferiram
conforme o conjunto dos dados utilizados para treinamento (Tabela 12). No
geral, o valor de R? foi menor nos modelos que tiveram como variavel
independente somente as VAs e, notavelmente, mais alto quando se utilizou
apenas as curvas espectrais ou a combinac¢éo VIS-NIR-SWIR+MDT. No entanto,
na predicdo da fracdo argila com o modelo Random Forest e as VAs, o valor de
R? =0,81 e RMSE = 7%, foi superior ao conjunto VIS-NIR-SWIR e a combinagéo
VIS-NIR-SWIR+MDT, mostrando bom desempenho desse modelo.

Ao utilizar somente as curvas espectrais na predi¢cao do teor de COS,
o R? variou de 0,77 a 0,91 para os modelos RF e SVM, respectivamente. Na
predicdo da fragdo argila, o R? variou de 0,67 a 0,78 para os modelos RF e PLSR,
respectivamente, enquanto que na predicéo da fracéo areia, o R? variou de 0,68
a 0,73 para os modelos GPR e PLSR, respectivamente. Para a fracdo silte, os
modelos tiveram baixa eficiéncia de predicdo (com R?variando de 0,23 a 0,48)
gquando comparados as outras propriedades do solo preditas. Resultados
semelhantes foram observados por DOTTO et al. (2017), que ao realizarem a
predicdo de propriedades do solo por espectroscopia, obtiveram R? variando de
0,28 a 0,57 para modelos preditivos da fracdo silte e R? variando de 0,13 a 0,33

para os modelos preditivos da fracdo areia.
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Tabela 13. Resultado da validacdo dos modelos preditivos, considerando os trés
cenarios de predicéo.

. Vis-NIR-SWIR +
i Vis-NIR-SWIR MDT
Prodporlsglacl)des Método MDT

Rval RMSEval RPIQ R\/al RMSEval RPIQ R\/al RMSE\/al RPIQ
SVM 091 2,25 5,29 0,63 457 2,44 093 210 5,68
GPR 0,90 2,43 4,91 0,64 4,52 2,46 092 221 5,40

cos PLSR 0,88 2,60 4,59 0,66 4,45 2,50 092 224 5,34
RF 0,77 3,67 3,25 0,75 3,79 2,94 0,79 3,49 3,42

PLSR 0,78 7,59 3,57 058 10,28 2,78 081 695 3,89

Argila SVM 0,74 854 3,17 0,57 10,73 2,67 0,77 794 3,41
GPR 0,75 8,14 3,32 058 1041 2,75 0,77 7,72 7,72

RF 0,67 9,13 2,96 0,81 7,00 4,09 0,71 854 3,17

PLSR 0,73 11,00 2,80 0,62 1230 2,50 0,77 9,85 3,13

) RF 0,71 10,74 2,87 069 1131 272 0,75 10,03 3,07
Arela SVM 0,72 10,63 2,90 062 12,38 2,49 0,79 9,29 3,32
GPR 0,68 11,50 2,68 0,62 12,68 243 0,76 10,27 3,00

RF 023 934 1,61 048 933 1,83 0,28 884 1,70

Silte SVM 048 7,56 1,99 0,08 10,04 1,50 0,40 8,09 1,86

GPR 045 7,68 1,96 0,13 119 1,42 042 7,95 1,89
PLSR 042 7,78 1,93 0,15 11,38 1,50 041 915 1,64

Ao combinar os espectros Vis-NIR-SWIR com as VAs, os modelos
preditivos obtiveram melhor desempenho, principalmente para a fragéo argila e
o teor de COS. No desempenho preditivo da fracéo argila utilizando os modelos
RF e PLSR, o R?> e RMSE variaram de 0,71 e 8,54% a 0,81 e 6,95%,
respectivamente. Na analise comparativa entre os resultados obtidos usando
somente as curvas espectrais e a combinacao Vis-NIR-SWIR+MDT, com o
modelo PLSR, o R? e RMSE passaram de 0,78 e 7,59% para 0,81 e 6,95%,
configurando um desempenho de 4 e 8% melhor, respectivamente. Para o teor
de COS, o desempenho do modelo PLSR apresentou melhor performance
quando utilizou-se a combinacédo Vis-NIR-SWIR+MDT, onde o R? e RMSE
passaram de 0,88 e 2,6% (utilizando Vis-NIS-SWIR) para 0,92 e 2,24%
(utilizando Vis-NIR-SWIR+MDT), configurando um desempenho de 4 e 14%

melhor, respectivamente.

5.3.4. Importancia das bandas na predicéo (IBP)

As bandas de maior importancia na predicdo e os b-coeficientes do

modelo PLSR sdo mostrados na Figura 14. De acordo com esses resultados, os
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comprimentos de onda proximos a 420, 520, 1400, 1900, 2000, 2200 e 2300 nm
foram identificados como os mais importantes e comuns para a estimativa do
teor de COS (Figura 14a). A selecdo das bandas de maior importancia para
predicdo dessa propriedade é muito variavel e depende do teor de COS presente
nas amostras. Geralmente, amostras com elevado teor de COS apresentam um
decréscimo significativo na reflectancia, enquanto que em amostras com baixo
teor esse comportamento nio é observado (DEMATTE et al., 2019; MOURA-
BUENO et al., 2019; VISCARRA ROSSEL et al.,, 2006b). De acordo com os
resultados, na predicao da fracdo argila, os comprimentos de onda proximos a
420, 480, 520, 1400, 1900, 2200 e 2300 nm séo faixas espectrais importantes
na estimativa dessa propriedade do solo (Figura 14b). Para a fracéo areia, 0s
comprimentos de onda mais importantes foram identificados perto de 520, 1000,
1900, 2200 e 2300 nm. (Figura 14c). Da perspectiva de comprimentos de onda
importantes, muitos foram identificados como sendo comuns para prever o teor
de COS e as fracbes argila e areia. As curvas espectrais comuns foram
observadas principalmente nas regides de 420 a 800 e 1900 a 2300 nm, bem
como na regido em torno de 1000 nm. As assinaturas espectrais na regiao do
NIR-SWIR s&o compostas, principalmente, por feicdes causadas por sobretons
fracos e combina¢cbes de bandas de vibracdo fundamental para C-H, N-H e
ligagbes O-H (VISCARRA ROSSEL et al., 2006b), bem como Al-OH, presente
nos argilominerais. Esses resultados sao consistentes com outros estudos, nos
guais os comprimentos de onda importantes para a predicéo do teor de COS séo
encontrados em 520, 570, 620 e 1000 nm (DING et al., 2018; JIANG et al., 2017,
MOURA-BUENO et al., 2019) e para a textura do solo em torno de 420, 480, 520
e 1900 (DALMOLIN et al., 2005; FANG et al., 2018).
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Figura 15. Importancia das bandas na predicéo (IBP) e os b-coeficientes do
modelo PLSR na predicdo do teor de COS e das fra¢cBes argila e areia utilizando
espectroscopia Vis-NIR-SWIR. (a) na predicéo do teor de COS, o desvio padréo
foi de 0 = £ 2,93, (b) na predi¢cdo da fragéo argila, o desvio padréo foi de 0 =
3,51 e (c) na predicao da fracéo areia, o desvio padrao foi de o = + 3,59.

Para as fracbes texturais do solo, as caracteristicas de absorcéo
espectral estdo relacionadas a presenca de minerais de 6xidos de ferro, sendo
a goethita (a-FeOOH) e a hematita (a-Fe203) os mais comuns. As bandas de
absorcdo em torno de 420, 480, 600 e 1700 indicam a presenca de goethita,
enquanto as absorcdes relacionadas a presenca de hematita séo identificadas
em torno de 520, 650 e 850 nm (BAHIA et al., 2015; RAMOS et al., 2020). As
bandas de absorcéo na regido Vis estdo relacionadas as transi¢des eletrbnicas
dos 6xidos de ferro presentes nas amostras de solo (DOTTO et al., 2018; HONG
et al., 2019). Por outro lado, na regido SWIR, as bandas de 1680 e 1750 nm
estdo relacionadas a vibracdo de estiramento de C-H (VISCARRA ROSSEL;
BEHRENS, 2010), e as bandas de 1400, 1900 nm estéo relacionadas a adsor¢éo
de agua na superficie do solo e na estrutura dos argilominerais (DOTTO et al.,
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2018; NOCITA et al., 2014). A analise da importancia das bandas espectrais na
predicdo, mostrou que existem padrdes de absorcéo bem especificos que estdo
associados as caracteristicas dos solos e diferem quanto a regido espectral
(NOCITA et al., 2014). Com a heterogeneidade das amostras, a faixa flutuante
das curvas do b-coeficiente foi diferente para cada propriedade do solo,

apresentando algumas feicdes de absorcdo em comum.

5.4. CONCLUSOES

Neste estudo, foram construidos modelos de predicdo para as
estimativas do teor de COS e das fracdes texturais do solo utilizando as curvas
espectrais individuais e combinadas com variaveis ambientais. Concluiu-se que
os espectros de reflectancia (350-2500 nm) podem ser usados nha estimativa
dessas propriedades do solo. No entanto, os resultados mostraram que a
inclusdo de uma segunda variavel preditora integrada a matriz espectral
melhorou o desempenho dos modelos de predicéo.

As variaveis ambientais que apresentaram maior correlacdo com as
propriedades do solo foram a elevacéo, seguida dos indices de profundidade do
vale e umidade topografica e da insolacao difusa. Essas variaveis desempenham
importantes processos no solo que estdo relacionados, principalmente, a
dindmica da agua do relevo e da umidade do solo, o que influencia a intensidade
dos processos de eroséo e deslocamento das particulas do solo.

Os comprimentos de onda mais importantes e comuns na predicao do
teor de COS e das fracdes texturais foram observados nas regides de 400-800
e 2000-2300 nm, bem como na regido de 1900 nm, foram importantes na

estimativa dessas propriedades do solo.



6. CAPITULO V — CONSIDERACOES FINAIS

Os estudos que compdem esta tese buscaram refinar a aplicacado da
técnica de espectroscopia de reflectancia (ER) na predicdo de propriedades do
solo. O Estudo 1 destacou o uso de parametros de cor derivados do espectro
visivel (Vis) aplicados na classificacdo de amostras de solos utilizadas na
predicdo do teor de COS e das fracbes texturais, contribuindo para a ER no
aprimoramento de metodologias que podem ser aplicadas em laboratério de
analise de solo. No entanto, o agrupamento de conjunto de amostras com alto
teor de COS prejudicou o desempenho dos modelos, uma vez que o COS esta
associado a matéria organica do solo, que tem baixa reflectancia e mascara a
resposta espectral, atentando que € preciso adotar outras estratégias ao
trabalhar com conjuntos de amostras com alto teor de COS e MO.

O Estudo 1, também destacou que a classificacdo das amostras com
base na cor do solo € uma boa estratégia para alcancar melhores resultados de
predicéo do teor de COS e das fracdes areia e argila, uma vez que, separou e/ou
agrupou conjuntos de amostras mais homogéneos em relagéo aos constituintes
do solo. No entanto, a metodologia n&o foi eficaz para melhorar a capacidade
preditiva dos modelos de predicao da fracéo silte, sendo necessario desenvolver
outras estratégias para melhorar os modelos de predi¢cao para essa propriedade
do solo. Assim, a aplicacao dessa metodologia alcancou resultados satisfatorios
mesmo utilizando uma biblioteca espectral local, criando a possiblidade de
aplica-la em bibliotecais espectrais regionais, que integram solos com
caracteristicas mais heterogéneas.

O Estudo 2, destacou que a estratificacado de bibliotecas espectrais
regionais é uma estratégia para melhorar as avaliagdes regionais dos recursos
do solo e obter resultados mais precisos da textura do solo. Com a separacéo
e/ou agrupamento das amostras foi possivel identificar os grupos funcionais que
compdem as propriedades do solo e que interferem nas absor¢des da energia,
principalmente na regido do Vis-SWIR. O Estudo 2 também revelou que a

7

estrutura dos dados de entrada € um fator que tem maior efeito sobre a
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capacidade preditiva dos modelos do que o tipo de pré-processamento espectral,
confirmando a hipétese do presente estudo e elucidando a influéncia de dados
muito heterogéneos na preciséo dos modelos.

O Estudo 3 buscou explorar o potencial dos modelos de predi¢cao ao
integrar outras variaveis preditoras a matriz espectral. As variaveis ambientais
(VAs) possuem potencial no MDS ao serem utilizadas na predicéo de classes de
solos. No entanto, viu-se a possiblidade de explorar a aplicacdo dessas variaveis
na predicdo de propriedades do solo, pois essas variaveis caracterizam o
ambiente nas mais variadas escalas, auxiliando na modelagem. Ao integrar as
VAs a matriz espectral, os modelos ficaram mais robustos e com maior
possibilidade de alcancar resultados mais satisfatorios. A aplicacdo dessa
metodologia possui a vantagem de alcancar resultados mais precisos e como
desvantagem a exigéncia computacional e o tempo de processamento dos
dados.

Esses resultados reiteram que a utilizacdo de bibliotecas espectrais
de diferentes escalas na predicdo de propriedades fisico-quimicas do solo
necessita de analise prévia da heterogeneidade das amostras que compdem
essas bibliotecas, principalmente quando se tratam de amostras de solos
oriundas de areas que apresentem diferentes materiais de origem. Assim, 0s
resultados obtidos na presente tese criam a possiblidade de melhor
entendimento dos fatores que podem influenciar nos modelos de calibracao.
Além disso, os laboratérios de rotina de solos podem adotar a presente
metodologia, estratificando as amostras de solos pela cor em uma etapa prévia
a andlise espectroscoépica.

Trabalhos futuros podem ser realizados para medir e relatar a
abundancia relativa de minerais no solo (como os Oxidos de ferro, caulinita,
gibbsita e também os minerais 2:1) a partir das curvas espectrais do solo. Outros
estudos também podem explorar o potencial da presente metodologia ao aplica-
la em bibliotecas espectrais a nivel nacional ou global, visando obter melhores

estimativas de propriedades de solos.
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