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RESUMO

OLIVEIRA, Thiago Furtado de, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, junho de
2023. Desenvolvimento de um sistema de baixo custo para aquisicdo do
espectro de reflectancia do solo. Orientador: Domingos Sarvio Magalhaes
Valente. Coorientadores: Francisco de Assis de Carvalho Pinto, Flora Maria de Melo
Villar e Daniel Marcal de Queiroz.

Esta tese teve como objetivo estudar a utilizacdo de um espectrorradidmetro de
baixo custo para fornecer suporte as técnicas de agricultura de preciséo, visando o
manejo da fertilidade do solo. A tese foi dividida em dois capitulos, nos quais foram
investigados o uso da reflectancia de amostras de solo obtidas com o
espectrorradidmetro de baixo custo como entrada em modelos de aprendizado de
maquina (ML). O primeiro capitulo teve o objetivo de avaliar o uso das refletancias
como entrada de modelos supervisionados de ML para predicao de atributos do solo.
Foram utilizadas 417 amostras de solo provenientes de duas areas agricolas, uma
localizada em Barbacena/MG (Area 1) e outra em Tabapord/MT (Area 2). As
refletdncias na faixa de 410 a 1.600 nm foram coletadas utilizando amostras de solo
seca e saturada. ApGs a correcdo do espalhamento utilizando o método Standard
Normal Variate (SNV), foram calculados indices espectrais do tipo indices por
diferenca (DI), indices normalizados (NI) e indices por diferenca normalizada (NDI).
Os indices mais significativos para predicdo de cada atributo foram selecionados
utilizando o algoritmo de selecdo genética. Os indices selecionados foram utilizados
como entrada dos modelos de ML para a predicdo dos atributos quimicos das
amostras de solo. Foram avaliados os modelos Random Forest (RF), Support Vector
Machine Regression (SVM), Partial Least Squares Regressor (PLSR) e Multi-layer
Perpectron (MLP). Os atributos do solo estudados foram o pH em agua, fésforo
disponivel (P), potassio (K), célcio (Ca2+), magnésio (Mg2+), capacidade de troca de
cations efetiva (t), capacidade de troca de cations potencial (T), fésforo
remanescente (Prem) e matéria organica (MO). Durante a validacdo cruzada dos
dados de teste, os modelos apresentaram coeficiente de determinagdo (R?) variando
de 0,50 a 0,68 e desvio residual da predicdo (RPD) entre 1,42 e 1,80. Foi possivel
obter estimativas satisfatérias para Ca2+, t e Prem em ambas as areas de estudo,
bem como para pH, K, T e MO nas amostras da Area 2 e Mg2+ nas amostras da
Area 1. Assim podemos notar que a o tipo de solo tém impacto direto na
performance do espectrorradidmetro, evidenciando que os modelos gerados séo
dependentes desses fatores. No segundo capitulo, o objetivo foi avaliar se as
assinaturas espectrais obtidas pelo sensor podem ser utilizadas para definir zonas
de manejo (ZM) baseadas na fertilidade do solo. Para isso, foram selecionadas 112



amostras de solo georreferenciadas, presentes em uma area agricola de 123 ha
localizada em Tabapord/MT. As assinaturas espectrais foram utilizadas para calculo
de indices espectrais. Os indices do tipo NI, DI e NDI foram calculados utilizando 16
comprimentos de onda relacionados com compostos organicos e minerais do solo
descritos na literatura. A seguir, os indices foram utilizados como entrada na analise
de componentes principais. Foram geradas ZM utilizando a primeira componente
principal (PC1) e ZM utilizando o conjunto das cinco primeiras componentes (PC1 a
5), por meio do algoritmo Fuzzy K-Means. O erro calculado em relacdo a média das
ZM geradas foi comparado com os erros gerados por diferentes metodologias de
amostragem do solo. As metodologias de amostragem utilizadas para comparacéo
foram amostragem em grid com 112 amostras (Grid 1), amostragem em grid com 30
amostras (Grid 2), o método convencional e definicdo de ZM aleatérias. Os erros
foram calculados para as variaveis pH, Ca2+, Mg2+, K, t, T, P, Prem, MO e Argila.
As ZMs geradas com a PC1 e com as PC1 a 5 apresentaram erros menores do que
a definicdo aleatoria de ZMs. Os erros obtidos pelas ZM foram menores que os da
amostragem convencional e similares aos erros da utilizacdo do Grid 2. As zonas de
manejo criadas pela metodologia proposta permitiram a separacdo de zonas
homogéneas dos atributos do solo com erros menores em comparagdo com a
divisdo da area de forma aleatéria, e proximos ao erro do Grid 2. Como é necessaria
apenas uma amostra composta para caracterizar cada ZM, o uso do
espectrorradibmetro possibilitou reduzir o nimero de amostras necessarias para
delimitar as zonas de manejo, sem perda na qualidade dos resultados quando
comparado com um grid menos denso.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; espectrometria do solo; agricultura de
precisao.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Thiago Furtado de, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June, 2023.
Development of a low-cost system for the soil reflectance spectrum acquiring.
Adviser: Domingos Sarvio Magalhaes Valente. Co-advisers: Francisco de Assis de
Carvalho Pinto, Flora Maria de Melo Villar and Daniel Marcal de Queiroz.

This thesis aims to study the use of a low-cost spectroradiometer to support precision
agriculture techniques for soil fertility management. The thesis was divided into two
chapters, in which the use of reflectance from soil samples obtained with the low-cost
spectroradiometer as input in machine learning (ML) models was investigated. The
first chapter aimed to evaluate the use of reflectance as input in supervised ML
models for predicting soil attributes. A total of 417 soil samples from two agricultural
areas, one located in Barbacena/MG (Area 1) and another in Tabapora/MT (Area 2),
were used. Reflectance in the range of 410 nm to 1600 nm was collected using dried
and saturated soil samples. After scatter correction using the Standard Normal
Variate (SNV) method, spectral indices of the type of difference indices (DI),
normalized indices (NI), and normalized difference indices (NDI) were calculated.
The most significant indices for predicting each attribute were selected using the
genetic selection algorithm. The selected indices were used as input for the ML
models. The Random Forest (RF), Support Vector Machine Regression (SVM),
Partial Least Squares Regressor (PLSR), and Multi-layer Perceptron (MLP) models
were evaluated. The soil attributes studied were water pH, available phosphorus (P),
potassium (K), calcium (Ca), magnesium (Mg), effective cation exchange capacity
(CTC), potential cation exchange capacity (CTCP), remaining phosphorus (Prem),
and organic matter (OM). During the cross-validation of the test data, the models
presented R? ranging from 0.50 to 0.68 and RPD between 1.42 and 1.80. Satisfactory
predictions were possible for Ca, CTC, and Prem in both study areas, as well as for
pH, K, CTCP, and MO in samples from Area 2 and Mg in samples from Area 1. The
results indicate that the embedded system was able to make accurate predictions of
soil attributes and performs similarly to conventional spectroradiometers. In the
second chapter, the objective was to evaluate whether the spectral signatures
obtained by the sensor can be used to define soil fertility management zones (MZ).
For this purpose, 112 georeferenced soil samples from a 123-ha agricultural area
located in Tabapord/MT were selected. The spectral signatures were used to
calculate spectral indices. The indices of the NI, DI, and NDI types were calculated
using 16 wavelengths related to organic and mineral compounds of the soil described
in the literature. The indices were then



used as input for principal component analysis. SMZs were generated using the first
principal component (PC1) and MZs using the set of the first five components (PC1
to 5) using the Fuzzy K-Means algorithm. The resulting error associated with the
generated MZs was compared to errors generated by different soil sampling
methodologies. The sampling methodologies used for comparison were grid
sampling with 112 samples (Grid 1), grid sampling with 30 samples (Grid 2),
conventional sampling, and random MZ definition. The errors were calculated for the
variables pH, Ca, Mg, K, CTC, CTCP, P, Prem, MO, and Clay. The MZs generated
with PC1 and with PC1 to 5 had smaller errors than the random MZ definition. The
errors obtained by the MZs were smaller than those of conventional sampling and
like the errors of using Grid 2. The soil management zones created by the proposed
methodology allowed the separation of homogeneous soil attribute zones with
smaller errors compared to random area division and close to the error of Grid 2. The
use of the embedded system made it possible to reduce the number of necessary
samples to define the SMZs without loss of result quality.

Keywords: machine learning; soil spectrometry; precision agriculture.
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INTRODUCAO GERAL

O conhecimento da variabilidade espacial das propriedades fisico-quimicas do solo ¢
fundamental para otimizar o uso de insumos na agricultura. As fontes desta variabilidade podem
ser classificadas em variagOes sistematicas e variagoes aleatorias (Couto; Stein; Klamt, 1997).
Variacdes sistematicas sdo aquelas decorrentes da forma do terreno (montes, vales, planicies,
planaltos, etc.), dos elementos geomorficos, das condi¢des que deram origem ao solo (material
de origem, posicao topografica, fatores bioldgicos e condi¢des do clima) e a interagdo entre
estas trés. VariacOes aleatorias podem ocorrer devido a agdes antropogénicas como forma de
preparo do solo, manejo, adubacgdo, tipo de cultivo, utilizagdo de técnicas conservacionistas,
etc. podem ocorrer também devido a influéncia da fauna e condi¢des climaticas (Couto; Stein;
Klamt, 1997).

Devido aos fendmenos que originam as variagdes sistematicas, estas ocorrem em escala
regional. As variagdes advindas destas fontes por vezes representam a menor parte das
variagoes observadas a nivel local ou de campo (Couto; Stein; Klamt, 1997). Portanto, em
escala de campo, os fatores que mais determinam a variabilidade sdo o tipo de solo, topografia,
cultura anterior, praticas de manejo do solo, orientagdo das linhas de cultivo, formas de
aplicacdo dos fertilizantes e compactacao (Mallarino; Wittry, 2004). A mobilidade dos
nutrientes do solo em conjunto com a técnica de fertilizag¢do utilizada pode também influenciar
diretamente a variabilidade espacial do nutriente. Em solos oxidicos, a mobilidade limitada do
fosforo ocorre principalmente por difusdo, resultando na concentragdo preferencial desse
nutriente nas linhas de semeadura quando se utiliza técnicas de fertilizagdo em linha (Han et
al., 1994; Novais et al., 2007). Os nutrientes que se movimentam por fluxo de massa, como o
nitrogénio, ndo apresentam esta tendéncia de concentragdo. A fim de gerir estas variabilidades,
existem diversas metodologias que a agricultura de precisdo (AP) utiliza para amostrar e
modelar a variagao espacial destes atributos.

A geoestatistica tem sido amplamente adotada na AP para estudar e representar a
variabilidade espacial das caracteristicas do solo. Por meio de processos de interpolagao ¢
possivel estimar os valores das varidveis de interesse entre os pontos amostrados (Lauzon et al.,
2005). Porém, as propriedades do solo apresentam diferentes distribuicdes espaciais em
diferentes escalas, assim, a confiabilidade da interpolagdo esta intimamente relacionada com a
caracteristica estudada e a densidade amostral coletada (Lauzon et al., 2005; Mallarino; Wittry,

2004).
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A densidade do grid amostral necessaria para representar a variabilidade das
caracteristicas do solo ¢ dependente da caracteristica estudada e da estratégia de amostragem
utilizada, e pode ser diferente entre talhdes (Han et al., 1994). Esta conclusao ¢ reforgada pelas
diferentes densidades amostrais necessarias para representar a variabilidade espacial
apresentada por diferentes estudos. Mallarino e Wittry (2004) em estudo entre diferentes
métodos de amostragem para determinagdo do fosforo, potassio, pH e matéria organica,
concluem que a amostragem em grid com cinco amostras por hectare apresentou melhor
resultados. Lauzon et al. (2005) estudando a variabilidade do fosforo total, potéssio total e pH,
em 23 campos diferentes, concluiram ser necessario um grid amostral de 30 m x 30 m ou menor
para representar fielmente a variabilidade. Rodrigues et al. (2016) utilizaram um grid amostral
regular de 30 m x 30 m para caracterizar a variabilidade espacial de diversas propriedades do
solo em uma area com cultivo de cana-de-acucar. Ja Bernardi et al. (2016) estudando a
variabilidade espacial das propriedades do solo em érea de pastagem utilizaram um grid
irregular com 10 amostras por hectare. Segundo os autores, valores de dependéncia espacial
classificados como baixos indicam que a densidade amostral nao foi suficientemente densa para
caracterizar a variabilidade espacial da propriedade do solo. Na regido sul do pais por exemplo,
¢ comum a utilizagdo de gris que variam de 100 x 100m a 173 x 173m. A adog¢do de baixas
densidades amostrais muitas vezes ocorre devido a critérios econdmicos ou praticos, o que
acaba por ignorar principios geoestatisticos, impactando negativamente a exatiddo dos
resultados (Cherubin et al., 2016).

Como mostrado, hé diferentes causas para a existéncia das variacdes a nivel de campo, o
que implica nas diferengas no padrao de distribuicdo da variabilidade de local para local. Assim,
nao existe um padrdo de amostragem capaz de se ajustar de forma 6tima para todos os casos.
Aumentar a densidade do grid de amostragem georreferenciada de solo pode contribuir para a
reducdo das incertezas nas predigdes, no entanto, ¢ importante considerar que em regides com
alta uniformidade no campo, essa abordagem pode se tornar menos viavel, resultando em
excesso de amostras dentro da regido. De maneira andloga, em regides com elevada
variabilidade, a subamostragem pode ser um problema.

Uma forma de conhecer previamente a variabilidade presente em um campo, seria utilizar
variaveis que se relacionem com atributos de interesse e sejam faceis e baratas de serem
amostradas, como por exemplo caracteristicas topograficas, mapas de vegetacao, condutividade
elétrica aparente, reflectancia, entre outros. Ao utilizar essas varidveis indiretas, ¢ possivel
identificar areas potenciais de maior variabilidade, direcionando a amostragem de forma mais

eficiente e garantindo uma representacdo adequada da variabilidade espacial dos atributos do
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solo. Essa abordagem complementar e estratégica na coleta de dados em estudos de agricultura
de precisao pode auxiliar na obten¢do de informagdes mais precisas e confiaveis (Fortes et al.,
2015; Lawrence et al., 2020).

A espectrometria ¢ uma metodologia que se destaca como ferramenta analitica, pois o
espectro VIS-NIR-MIR ¢ sensivel a diferentes componentes minerais e organicos presentes no
solo. Devido a cada componente impactar uma regido diferente do espectro eletromagnético, €
possivel obter, de forma simultanea, informagdes sobre diferentes compostos do solo. O que
também possibilita a utilizacdo de modelos multivariados para predigao dos atributos do solo.
Aliado a isso, a facilidade de obter os espectros sem a necessidade de utilizar reagentes
quimicos e o baixo custo de obtengdo do espectro de refletdncia por amostra justificam o
interesse no uso desta metodologia (Stenberg ef al., 2010a).

A espectrometria do solo quantifica a radiacdo eletromagnética refletida/absorvida por
amostras de solo para comprimentos de ondas compreendidos entre de 400 nm a 50.000 nm
(VIS-NIR-MIR) (Graham R. Hunt; John W. Salisbury, 1970; ISO, 2007). O fendmeno de
reflectancia ocorre devido a tipos especificos de vibragdo e rotagao entre &tomos de uma mesma
molécula excitados por comprimentos de ondas especificos. Tais moléculas podem vibrar de
formas diferentes. A vibracao pode ocorrer pelo alongamento da ligacdo entre os 4tomos ao
longo do eixo da ligagdo, ou pela flexdo da ligacdo atdmica em deslocamentos que acontecem
em angulo reto com eixo da ligagdo. Quando ocorre uma alteracdo no momento dipolo da
molécula decorrente da vibragdo, ha entdo a absor¢do da radiacdo no comprimento de onda que
provocou a vibragdo (Graham R. Hunt; John W. Salisbury, 1970). O tipo e o numero de
vibragdes que podem ocorrer em uma molécula sdo dependentes da massa atomica dos atomos,
da geometria da molécula e das forgas intreratomicas existentes (Graham R. Hunt; John W.
Salisbury, 1970).

Dentro do espectro VIS-NIR-MIR ocorrem a excitagdo das ligacdes atdmicas em
frequéncias fundamentais e suas harmonicas. As frequéncias fundamentais de ligacdes
quimicas, presentes alguns argilominerais e componentes da matéria organica (MO), estdo
presentes no MIR (3000 a 50.000 nm). Na regido do NIR (780 a 3.000 nm) estdo presentes a
combinag¢do de frequéncias fundamentais e harmonicas (de frequéncias fundamentais presentes
no MIR), estas frequéncias apresentam menor intensidade de absor¢ao e maior largura de banda
que suas frequéncias fundamentais. Na regido do VIS a elevada energia da radiagdo faz com
que o processo de absorcao/reflexdo seja dominado pela excitagdo eletronica (Stenberg et al.,

2010a). Apesar da regido do VIS ndo apresentar harmonicas relacionadas com os constituintes
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dos solos, a absor¢do em alguns comprimentos de ondas esta relacionada a minerais contendo
Fe como a hematita e a goethita e croméforos que constituem a MO (Stenberg et al., 2010a).

Diversos estudos realizados na tltima década constatam a influéncia dos argilominerais
e componentes da matéria organica nas assinaturas espectrais de diferentes tipos de solos. A
absorc¢do da radiagdo eletromagnética devido a vibragdes das ligagdes quimicas existentes em
constituintes da MO ocorre nos comprimentos de onda de 1420 nm, 1930 nm e 2200 nm, devido
ligagdes C-H, C=0 e N-H (Pudetko; Chodak, 2020; Rossel; Behrens, 2010). No MIR, os picos
de absorc¢ao devido aos compostos organicos se dao nos comprimentos de onda de 5714 a 7143
nm ¢ 7143 a 10526 nm (Metzger et al., 2020), 3390 a 3484 nm devido a absor¢do por
grupamentos C-H, 2941 nm promovido por ligagdes N-H e 1600 a 1400 nm em ligagdes de
compostos alifaticos (Hutengs et al., 2019).

Compostos inorganicos apresentam picos de absor¢ao em 2703 nm, 2740 nm, 4000 nm,
5000 a 6060 nm, 9174 a 10638 nm e 11236 nm como a caulinita, argilas 2:1, carbonatos,
caulinita/quartzo, areia/quartzo e carbonatos respectivamente (Metzger et al., 2020). Coutinho
et al. (2019) atribuiram os picos de absor¢ao nos comprimentos de onda do NIR, entre 1900-
2500 nm, as frequéncias fundamentais dos oxihidroxidos de Fe e Al (8197 a 8873 nm). Picos
de absor¢do no NIR em 1400 e 1900 nm estdo também relacionados a presenca de dgua, as
ligagdes metal-OH provocam absorcao entre 2200 e 2300 nm (Hutengs et al., 2019). Estes
autores também evidenciam as frequéncias fundamentais dos grupamentos OH presentes na
agua estdo entre 2778 e 2702 nm, e os silicatos apresentam frequéncias fundamentais em 7812
€ 9346 nm.

Portanto, as assinaturas espectrais dos solos sdo sensiveis aos argilominerais e
componentes das fragdes da MO presentes no solo. Os comprimentos de onda mais sensiveis
estdo no MIR e correspondem as frequéncias fundamentais de vibracao entre &tomos de uma
mesma molécula, e os harmonicos destas frequéncias fundamentais estdo presentes no NIR.
Sendo assim, a aplicagdo da espectrometria para quantificar e qualificar atributos do solo esta
limitada aos atributos, fracao argila, MO, e propriedades a estes correlacionadas. O alto custo
dos fotodiodos que operam no MIR eleva o custo de tais equipamentos quando comparado aos
equipamentos que operam no VIS-NIR (THORLABS INC., 2020a, 2020b), além de serem em
sua grande maioria, desenvolvidos para operar em bancadas de laboratorio, inviabilizando seu
uso em campo.

Devido as técnicas de espectrometria resultarem em um amplo espago dimensional, com
muitas variaveis correlacionadas e por muitas vezes apresentar um relacionamento nao linear

com a variavel predita, o uso de algoritmos de ML vém sendo cada vez mais aplicados para
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treinamento de modelos preditivos aplicando a espectrometria (Padarian; Minasny; McBratney,
2020) e pré-processamento dos dados. Dentre os modelos de ML mais frequentemente
utilizados em estudos sobre espectrometria do solo, podemos destacar o Partial Least Squares
(PLS), Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest
(RF), Principal Component Regression (PCR), e Multiple Linear Regression (MLR) (Barra et
al., 2021; Padarian; Minasny; McBratney, 2020).

Embora a espectrometria VIS-NIR seja uma técnica que resulta em menor custo com
analises, s30 necessarios sensores (espectrorradiometros) de alto custo para aquisicdo dos
espectros, que posteriormente precisam ser processados utilizando modelos complexos para
extracdo das informagdes. Atualmente, no entanto, existem sensores de baixo custo para
obteng¢do da reflectancia, bem como computadores de placa inica pequenos o suficiente para
serem embutidos em um sistema portatil e que podem ser utilizados para o processamento dos
dados. Este sistema pode desempenhar um papel fundamental na agricultura de precisdo. Por
exemplo, pode ser empregado para predicdo dos atributos do solo, identificar areas com
caracteristicas similares, guiar o processo de coleta de amostras de solo e atuar como covaridvel
na modelagem da variabilidade. Essas funcionalidades permitem uma abordagem mais
assertiva na gestdao da variabilidade espacial do solo.

Portanto, o objetivo foi o desenvolvimento e avaliagdo de um sistema portatil de baixo
custo para realizar a aquisi¢do e o processamento dos espectros VIS-NIR em amostras de solo
utilizando algoritmos de machine learning. Para tanto, esta tese foi dividida em dois capitulos.
O CAPITULO I descreve o desenvolvimento do sistema sensor e avalia a capacidade preditiva
de modelos de machine learning que utilizam como entrada valores de reflectancia obtidos com
o sistema desenvolvido para a predi¢do de atributos fisico-quimicos do solo, enquanto o
CAPITULO 1I avalia a capacidade de geragdo de zonas de manejo homogéneas para
amostragem dos atributos do solo, utilizando como entrada as informagdes espectrais obtidas

por meio do equipamento desenvolvido.
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CAPITULO 1

DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA PORTATIL PARA
PREDICAO DE ATRIBUTOS FiSICO-QUIMICOS DO SOLO POR
MEIO DE ESPECTRORRADIOMETRIA

RESUMO

A andlise de solo ¢ uma ferramenta importante para a tomada de decisao em atividades
agricolas. A qualidade dos modelos utilizados para descrever a variabilidade dos atributos do
solo esta diretamente relacionada a quantidade de amostras coletadas e as técnicas de
modelagem utilizadas. A obtencdo de um numero suficientemente alto de amostras de solo para
representar de forma satisfatoria essa variabilidade ¢ um desafio enfrentado na Agricultura de
Precisdo (AP). A espectrometria ¢ um método rapido de analise que permite a obtengao de
varios atributos do solo em uma tUnica leitura do espectro. Nesse contexto, a espectrometria
pode ser uma ferramenta valiosa na predi¢cao de atributos do solo, possibilitando aprimorar os
modelos gerados, ao guiar a coleta de amostras, ou sendo utilizada como covaridvel nos
processos de modelagem, o que pode reduzir os custos sem comprometer a qualidade dos
modelos. O objetivo foi desenvolver um sistema portatil para aquisicdo dos espectros de
reflectdncia e utiliza-los para gerar e avaliar modelos de aprendizado de maquina para a
predi¢do de atributos do solo, empregando um espectrorradidmetro portatil de baixo custo.
Foram utilizadas 417 amostras de solo coletadas em Minas Gerais (MG) e Mato Grosso (MT).
Os espectros de reflectancia das amostras de solo foram pré-processados e utilizados para o
calculo de indices espectrais. Este banco de dados foi utilizado para treinamento e validagao
dos modelos Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Partial Least Square
Regressor (PLSR) e Multi-Layer Perceptron (MLP). Os modelos apresentaram R? entre 0,50 e
0,68 e RPD entre 1,42 e 1,80 para os dados de teste. Foi possivel predizer satisfatoriamente o
Ca, CTC e o Prem nas duas areas de estudo, o pH, K, CTCp € MO para as amostras de MT e o
Mg para as amostras de MG, possivelmente devido aos diferentes materiais de origem e
processos de formagao dos diferentes solos analisados. O equipamento desenvolvido foi capaz

de realizar a predigao de atributos do solo.
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ABSTRACT

Soil analysis is a crucial tool for decision-making in agricultural activities. The quality of
models used to describe soil attribute variability is directly related to the number of samples
collected and the modeling techniques employed. Obtaining a sufficiently high number of soil
samples to adequately represent this variability is a challenge faced in Precision Agriculture
(PA). Spectrometry, a rapid analysis method, enables the acquisition of multiple soil attributes
in a single spectrum reading. In this context, spectrometry can be a valuable tool in predicting
soil attributes, allowing for the refinement of generated models by guiding sample collection or
serving as a covariate in modeling processes, thereby reducing costs without compromising
model quality. The objective was to develop a portable system for acquiring reflectance spectra
and to utilize them to generate and evaluate machine learning models for predicting soil
attributes, employing a low-cost portable spectroradiometer. A total of 417 soil samples
collected in Minas Gerais (MG) and Mato Grosso (MT) were used. The reflectance spectra of
the soil samples were pre-processed and used to calculate spectral indices. This database was
employed to train and validate Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Partial
Least Square Regressor (PLSR), and Multi-Layer Perceptron (MLP) models. The models
exhibited R? values between 0.50 and 0.68 and RPD values between 1.42 and 1.80 for the test
data. Satisfactory predictions were achieved for Ca, CTC, and Prem in both study areas, as well
as pH, K, CTCP, and MO for MT samples, and Mg for MG samples. This may be attributed to
the diverse origin materials and formation processes of the analyzed soils. The developed

equipment successfully performed the prediction of soil attributes.

Keywords: Soil, Spectrometry, Machine Learning, Precision Agriculture, Soil Attributes.
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1 INTRODUCAO

Um dos grandes desafios da agricultura moderna ¢ o aumento da produtividade com
eficiéncia econdmica e ambiental. Para que uma cultura possa expressar todo seu potencial
produtivo, ¢ necessario realizar a corre¢ao da fertilidade e do pH do solo (Fageria; Baligar,
2008). Esta correcao ¢ realizada em fun¢do dos niveis dos atributos fisico-quimicos. No entanto,
tais caracteristicas apresentam variabilidade espacial, o que abre oportunidade para utilizacao
de técnicas de Agricultura de Precisdo (AP). Porém, a aplicacdo dessas técnicas esta
condicionada ao conhecimento da variabilidade espacial desses atributos. Assim, geralmente ¢
necessaria uma elevada quantidade de amostras georreferenciadas para a geragao dos mapas de
variabilidade espacial.

A geracdo de mapas por meio de interpolagdo ¢ amplamente utilizada para caracterizar a
variabilidade espacial das caracteristicas do solo. A qualidade destes mapas depende
diretamente da densidade amostral. Estudos indicam que para caracterizar de forma fiel a
variabilidade espacial dos atributos do solo, muitas vezes sdo necessarios grids amostrais
densos. Para o fosforo disponivel, potassio, pH e matéria organica por exemplo, seria necessario
um grid com distdncias minimas entre amostras de aproximadamente 30 a 45 metros (Lauzon
et al., 2005; Mallarino & Wittry, 2004).

A necessidade de usar elevadas densidades amostrais para caracterizagdo da variabilidade
espacial dos atributos do solo resultam em elevado custo com andlises laboratoriais, o que pode
levar os produtores e profissionais a adotarem um numero de amostras insuficientes para
geracdo de mapas confidveis. Técnicas que utilizam varidveis facilmente mensuradas e
correlacionadas com atributos do solo, como a condutividade elétrica e a espectrometria, podem
ser uteis pois permitem trabalhar com maiores densidades amostrais. Conhecendo a
variabilidade espacial desta varidvel, ¢ possivel criar zonas de manejo, ou ainda, guiar a
amostragem do solo. Assim, € possivel reduzir o nimero de amostras necessarias para utilizagao
de técnicas de AP (Nawar et al., 2017).

A espectrometria de amostras de solo utilizando os comprimentos de onda do visivel e
infravermelho proximo tem sido utilizada com sucesso na predigdo dos atributos fisico-
quimicos do solo. Estudos com a utilizagdo da espectrometria no visivel e infravermelho
proximo (VIS-NIR), para predi¢do dos atributos do solo, apresentaram R? da ordem de 0,65 a
0,88, dependendo do atributo estudado e das metodologias utilizadas (Silva et al., 2019; Terra
et al., 2019; Xu et al., 2018b), o que indica a viabilidade da metodologia nesta aplicacdo. A

espectrometria por ser um método de analise rapida, ndo usar reagentes quimicos e possibilitar
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a obtengdo de multiplos atributos em uma unica leitura do espectro, vem chamando atengao
(Mayrink et al., 2018). Essa abordagem aumenta a seguranca e reduz custos e tempo de analise.
No entanto, ¢ um método que resulta em um grande nimero de variaveis obtidas. Portanto, ha
a necessidade da utilizacdo de modelos multivariados, selecdo de varidveis mais importantes
para predi¢ao dos atributos do solo.

Atualmente, a utilizacdo de modelos de Machine Learning (ML) aliados a técnicas
quimiométricas vém ganhando destaque na predi¢ao das propriedades do solo utilizando
espectrometria VIS-NIR por meio de modelos multivariados (Barra et al., 2021). Modelos de
ML precisam de menos suposi¢des sobre geracao e distribui¢ao dos dados. Assim, os modelos
de ML sdo uteis na espectrometria pois os conjuntos de dados gerados possuem grande nimero
de variaveis de entrada em relagdo ao nimero de amostras. Isso resulta em um conjunto de
dados grande, com elevada colinearidade entre as varidveis (Bzdok; Altman; Krzywinski,
2018).

Apesar da facilidade advinda do uso da espectrometria VIS-NIR para a predi¢ao dos
atributos do solo, os sensores utilizados sdo geralmente caros. Além do alto custo, tais
equipamentos geralmente sdo utilizados em laboratorios, inviabilizando sua utilizagdo em
campo. Tais equipamentos ndo sdo capazes de gerar ou aplicar os modelos multivariados para
predicao de atributos do solo. Os recentes avangos tecnoldgicos permitiram a miniaturizacao e
redugdo no custo de produgdo de diversos tipos de sensores e processadores. Existem hoje no
mercado diversos espectrometros e kits de desenvolvimento portateis com baixo custo, o que
torna possivel o desenvolvimento de sistemas que utilizam espectrometria e que sejam capazes
de aplicar os modelos gerados. Assim, ha a necessidade de desenvolvimento de instrumentos
portateis capazes de aplicar os modelos multivariados, especialmente para predi¢des realizadas
em campo. Portanto, o objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento e avaliagdo de um sistema
portatil para aquisi¢ao da reflectancia de amostras de solo para geragdo dos modelos de Machine

Learning de predicao de atributos do solo.
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2 MATERIAL E METODOS

O sistema portatil proposto possui dois sensores controlados por um computador de placa
unica, que também ¢ responsavel pelo armazenamento e processamento das informacgoes,
exibicdo da interface grafica em uma tela touchscreen e acionamento das fontes de luz. A
estrutura para acoplamento dos sensores, fontes de luz e posicionamento das cubetas foi

impressa em impressora 3D (Figura Ic¢).

(b)

Fontes de
iluminagio para

flectinci
NIRScan Nano R

Motor de
passo

Fontes de
iluminagdo para
trasnmitancia

Sistema de
(C) Cubeta com a amostra posicionamento do
AS7265X

(d)

Figura 1 — Sensor espectral modelo AS7265x Triad (a), DLP® NIRScan™ Nano (b), mddulo
desenvolvido para acoplamento dos sensores, amostra e fontes de iluminagao(c) e vista superior
do modulo com suas partes constituintes (d).

O sistema foi construido com base nos modulos sensores Spectral Triad produzido pela
SparkFun (Figura 1a) e o DLP® NIRScan™ Nano produzido pela Texas Instruments (Figura

1b). O sensor produzido pela SparkFun é composto por trés fotodiodos AS7265x sensiveis a
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seis faixas espectrais cada, totalizando 18 canais compreendidos entre 410 e 940 nm. Devido a
disposi¢ao dos sensores na placa, ndo seria possivel alinhar os trés fotodiodos com a amostra
de solo de forma simultanea. Assim houve a necessidade de desenvolver um sistema para o
alinhamento dos fotodiodos com as amostras de solo. Este sistema de posicionamento foi
desenvolvido com a utilizagdo de um motor de passo responsavel por rotacionar toda a placa
do Spectral Triad, alinhando um fotodiodo por vez com a amostra.

O DLP® NIRScan™ Nano ¢ um moddulo de avaliagao que utiliza a tecnologia DPL®
para redirecionar o espectro de luz recebido para um fotodiodo do tipo InGaAs, sensivel aos
comprimentos de onda compreendidos entre 900 e 1700 nm. Devido as caracteristicas
construtivas e de funcionamento, este sensor pode ser configurado para apresentar diferentes
resolucoes, faixa das bandas e intervalo de comprimentos de onda. Para este estudo o sensor foi
configurado para resultar em 228 comprimentos de ondas mensurados, compreendidos entre
900 e 1600 nm. Neste caso, cada banda apresentou em média 3 nm de faixa.

Como fonte de radiacdo eletromagnética foram utilizadas quatro lampadas halogenas 12
volts com 5 watts de poténcia, de tal forma que o sistema de aquisi¢ao de transmitancia contou
com uma lampada para cada sensor, posicionada do lado oposto da cubeta (Figura 1d). Devido
a disposic¢ao dos trés leds na placa do Triad Spectroscopy Sensor ndao permitir a iluminacao da
amostra de forma simultanea, foi desenvolvido um sistema de iluminacao com duas lampadas
haldgenas para aquisicao da reflectancia com este sensor. Para manter a tensdo de alimentacdo
das lampadas constante, foi utilizado um regulador de tensdo step-up. O acionamento das
lampadas foi realizado por um modulo com quatro relés, comandado pelo software. Além das
lampadas, o sistema conta com uma bateria de litio de 12 volts e 4000 mAh, suficiente para
manté-lo em funcionamento por aproximadamente oito horas.

O computador de placa tnica utilizado foi uma BeagleBone Black, responsavel por
hospedar o sistema operacional Debian e o software para a configuracdo dos sensores, a
aquisicdo de dados, o controle dos sistemas de iluminacdo e a interface grafica. A interface
grafica foi desenvolvida no Qf designer e o codigo para controle do sistema e processamento
das informacdes foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python 3.

A Figura 2 mostra o fluxo de energia e de informagdes do sistema portatil desenvolvido.
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Figura 2 - Fluxograma mostrando o fluxo de informacdes (azul), energia (vermelho) e
movimento (preto) no sistema portatil.

Para o treinamento e valida¢ao dos modelos preditivos, foram utilizadas 568 amostras de
solo. Dessas, 417 foram coletadas por Adao et al. (2022) no municipio de Barbacena/MG (Area
1). Essas amostras originaram-se de areas com diferentes sistemas de cultivo (plantio direto,
cultivo minimo e cultivo convencional), onde foram coletadas a 0-30 cm de profundidade. Cada
amostra foi composta por 8 subamostras coletadas num raio de 10m. O solo foi classificado
como Cambissolo haplico. A coleta foi realizada utilizando um trado do tipo holandés

Na Area 2 (Tabapord/MT), foram coletadas 151 amostras de solo em dois talhdes, um
com cultivo convencional e outro com plantio direto. As amostras foram coletadas a 0-20 cm
de profundidade, sendo que cada amostra foi composta por 10 a 15 subamostras coletadas num
raio de 10m do ponto amostrado. O solo dos talhdes foi classificado como Latossolo Vermelho-
amarelo Distréfico (Figura 3). A coleta foi realizada utilizando um trado do tipo calador.

As amostras foram submetidas a secagem ao ar e, posteriormente, peneiradas com uma
malha de 2 mm. Uma parte dessas amostras foi destinada a obtenc¢dao dos espectros de
reflectancia, enquanto outra parte foi encaminhada ao laboratério de andlises de solo para a
realizacdo das andlises padrdo. As andlises incluiram pH em 4agua, fésforo disponivel (P),

potassio (K), calcio (Ca*"), magnésio (Mg®"), capacidade de troca de cations efetiva (t),
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capacidade de troca de cations potencial (T), fosforo remanescente (P-rem) e matéria organica
(MO).

Os métodos especificos de analise foram os seguintes: para os elementos P e K, utilizou-
se o Extrator Mehlich-1; para os ions Ca*" e Mg?", foi empregado o extrator KCl a 1 mol/L; e
a determinacdo da matéria organica (MO) foi realizada multiplicando-se o carbono organico
por 1,724, utilizando o método Walkley-Black. A andlise estatistica descritiva dos atributos
adquiridos em cada localidade foi conduzida com o propdsito de identificar a variabilidade

presente em cada area de estudo.
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Figura 3 - Mapas das areas amostradas: em Barbacena/MG, com 417 amostras (a); e em
Tabapora/MT, com 151 amostras (b).
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A calibracdo dos sensores do sistema portatil foi realizada utilizado uma cubeta
preenchida com sulfato de bario (BaSO4) compactado. Esta cubeta foi utilizada como branco
padrao. O processo de calibracao consistiu em obter os valores de nimero digital para o branco
padrdo, considerando valores de refletdncia iguais a um para a leitura do branco padrdo. Assim
os valores de reflectancia das amostras foram obtidos dividindo os valores de niimero digital
das amostras, pelo numero digital do branco padrao para cada comprimento de onda de forma
individual (Equagdo 1). Devido a alteragao no espectro emitido pelas lampadas halégenas variar
com a temperatura das mesmas, o processo de calibracdo foi realizado sempre que o

equipamento era ligado e a cada 10 minutos com o equipamento funcionando.

Amostra
RAmostra _ DNi
i

= W Equagdo 1

em que:
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Rffmostra _ Reflectancia da amostra no comprimento de onda i (adimensional);
DN/A™estr@ _ Numero digital lido no comprimento de onda i da amostra,

(adimensional); e

DNFT™€° _ Numero digital lido no comprimento de onda i do branco padrio.

Os espectros de reflectancia foram adquiridos utilizando 2 cm?® de solo, contidos em
cubetas de poliestireno de 4,5 cm?® (Figura 4c¢). Para cada amostra de solo, foram obtidos quatro
espectros de reflectancia com a amostra seca. Posteriormente, as amostras foram saturadas com
1,5 ml de agua destilada (Figura 4c), homogeneizadas, ¢ duas novas leituras foram realizadas
para cada amostra saturada. Dessa forma, o espectro de cada amostra no estado seco foi
composto pela média de quatro leituras. O espectro da amostra saturada foi obtido a partir da
média de duas leituras, devido a estabilidade das leituras das amostras saturadas, nio

justificando a necessidade de aumentar o nimero de leituras para tais amostras.

Vit Graph Configuration i models  Help
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Scan pattern Column
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Mumber of paters 228 |2
Humber of reads: 6 3
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Reflectance saan

(©) (d)

Figura 4 — Espectroradidometro de baixo custo (a); detalhe mostrando o branco padrao, cubeta
com amostra de solo e local de inser¢ao das amostras no espectrorradiometro (b); cubetas com
amostras de solo seco, solo saturado e branco padrao (c); e software desenvolvido para coleta
e visualizacdo de dados (d).
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Para a correcdo dos efeitos do espalhamento multiplicativo e do tamanho das particulas
nos espectros, que comumente ocorre em amostras solidas, foi utilizado o método Standard
Normal Variate (SNV) (Equagao 2) (Zeaiter; Rutledge, 2009). Apds a aplicacdo do SNV, os
espectros obtidos das amostras secas e saturadas foram combinados e, em seguida, foram
gerados indices espectrais combinando os comprimentos de onda dois a dois. Foram produzidos
indices por diferenca, indices normalizados e indices por diferen¢a normalizada, conforme

apresentado nas Equagdes 3, 4 e 5 respectivamente.

SNV _ Xij — X%
Xij >
p o Equacao 2
Zj:l(xl,j xl) quag
p—1
em que:
xlsjv V' _ elemento do espectro transformado (adimensional);

x;j - elemento correspondente do espectro original i no comprimento de onda j
(adimensional);
X, - média do espectro 1 (adimensional);

p - nimero de comprimentos de onda no espectro.

ID =B, —B; Equagdo 3
B
IN==2 Equacao 4
B,
B, — B,
IDN = ——— E ao 5
B, + B, quagao

em que:
ID, IN e IDN - indices por diferenga, normalizados e por diferenca normalizada
(adimensionais);

B; e B, - bandas utilizadas nos indices (adimensional).

O banco de dados utilizado para o treinamento dos modelos de Machine Learning foi
composto pelos espectros das amostras secas e saturadas corrigidos pelo SNV e os indices
calculados. A saida dos modelos foram os teores de nutrientes disponiveis no solo. A Figura 5
mostra os processos desde a aquisicdo dos espectros até a criacao do banco de dados utilizado

para treinamento e validacao dos modelos de Machine Learning.
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Figura 5 — Fluxograma mostrando os passos para criacdo do banco de dados utilizado para
desenvolvimento e valida¢ao dos modelos de Machine Learning.

O banco de dados gerado foi dividido de tal forma que 85% dos dados foram utilizados
para selecao de variaveis e treinamento dos modelos e 15% dos dados utilizados para validagao
e avaliagdo dos modelos. O pré-processamento dos dados incluiu a remog¢ao de dados anomalos
por meio do algoritmo Isolation Forest, (Liu; Ting; Zhou, 2008, 2012) e em seguida as varidveis
foram escalonadas a fim de deslocar a média para zero e apresentar desvio padrao igual a um.

Foram treinados os modelos Random Forest (RF), Support Vector Machine Regression
(SVM), Partial Least Squares Regressor (PLSR) e Multi-layer Perceptron (MLP), além de um
modelo Stacking que utilizou como entrada as saidas dos modelos citados anteriormente. Em
fun¢do da grande quantidade de variaveis, a selecdo das varidveis de maior importancia para
cada um dos modelos foi realizada por meio de um algoritmo de selecao genética com validagao
cruzada utilizando a biblioteca sklearn. Os parametros utilizados foram cinco folds, 60
geragdes, 100 individuos e nimero maximo de variaveis igual a 300. Apds a selecdo das

varidveis, os hiperpardmetros foram ajustados utilizando otimizagdo Bayesiana usando o
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processo Gaussiano. Tanto a sele¢do das varidveis quanto o ajuste de hiperparametros foram
realizados utilizando validagdo cruzada do tipo K-fold com cinco folds. Foi utilizada como
métrica de decisao a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE) e foram realizados
separadamente para cada variavel predita. As variaveis de maior importancia para os modelos
foram determinadas utilizando o método Permutation Feature Importance (Altmann et al.,
2010).

As métricas utilizadas para avaliagdo dos modelos foram o RMSE, o coeficiente de
determinagdo (R?) e a razao entre predicdo e desvio (RPD). As métricas foram avaliadas tanto
para os dados de treinamento utilizando validacdo cruzada com cinco folds, quanto para os
dados de teste. O melhor modelo gerado para cada varidvel foi determinado com base nas
métricas dos dados de teste.

Os processos, desde a divisao dos dados em dados de treino e teste até a selec@o do melhor

modelo, estdo exemplificados na Figura 6.
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Figura 6 - Fluxograma mostrando o pré-processamento utilizado, a sele¢do de varidveis, o ajuste
dos hiper parametros e a avaliacdo das métricas para sele¢do do melhor modelo para cada
variavel predita.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 apresenta a estatistica descritiva dos resultados obtidos nas andlises de
laboratério para as 417 amostras de solo coletadas na Area 1 e para as 151 coletadas na Area 2,
utilizadas na calibrag¢do e validacdo dos modelos de ML. Em geral, as amostras coletadas na
Area 1 apresentaram maior variabilidade dos nutrientes quando comparada as amostras
coletadas na Area 2, possivelmente devido aos diferentes usos do solo e sistemas de cultivos

presentes nas areas de coleta na Area 1, além do maior nimero de amostras. Devido a
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proximidade entre as areas onde as amostras foram coletadas tanto na Area 2 quanto na Area I,
seria pouco provavel tal variabilidade ser proporcionada por diferentes materiais de origem.
Para as amostras da Area 1, os atributos P, K, Ca?", Mg?* e t, apresentaram elevada
variabilidade (CV > 35%), a T apresentou variabilidade moderada (15% < CV <35%) e o pH
e Prem baixa variabilidade (CV < 15%) (WILDING, 1985) citado por (Xu et al., 2018a). Para
as amostras da Area 2, os atributos com elevada variabilidade foram o P, K e P-rem,
variabilidade moderada Ca*", Mg**, SB, t, T, e MO, e com baixa variabilidade o pH. Estes
resultados indicam que ha variabilidade nas areas de estudo, tanto na Area 1 quanto na Area 2,
0 que aumenta as chances de obter modelos baseados em espectrometria com boa performance

(Abdi et al., 2012)

Tabela 1: Estatistica descritiva dos resultados das analises laboratoriais para as amostras de
Minas Gerais (Area 1) e Mato Grosso (Area 2).

Média Mediana  Desvio padrao CV (%) Minimo Maéximo

MT MG MT MG MT MG MT MG MT MG MT MG
pH (H20) 6,18 556 6,14 555 0,29 0,4 4,72 7,28 5,76 4,37 7,78 6,78

P 1526 20,97 11,70 12,88 10,16 25,08 66,54 1196 1,10 2,05 56,60 194,52
K 58,77 5541 64,00 47,1 41,62 31,18 70,82 56,27 7,00 12,1 199,00 2194
Ca*" 2,69 1,17 2,57 1,03 0,70 0,66 26,15 56,62 0,99 0,11 5,82 3,81
Mngr 0,90 0,29 0,88 0,25 0,23 0,19 2595 63,89 043 0,03 1,68 1,04
Prem 2443 2529 21,90 2572 12,26 3,53 5020 13,94 11,10 16,32 147,40 33,88
t 3,74 1,86 3,53 1,69 0,93 1,01 24,85 54,16 145 0,81 6,46 16,66
T 6,88 6,12 680 6,07 1,11 0,92 16,16 15,12 3,25 3,39 9,82 12,3
MO 2,65 - 2,66 - 0,79 - 29,83 - 0,80 - 4,79 -

CV — coeficiente de variagdo (%); P — fosforo pelo método da resina (mg/dm?); K — potassio (mg/dm?);
Ca*" — célcio (cmol/dm?); Mg?" — magnésio (cmol/dm?); P-rem — fosforo remanescente (mg/L); t —
capacidade de troca de cétions efetiva (cmol/dm®); T — capacidade de troca de cations potencial
(cmol/dm?); MO — matéria organica (dag/kg).

Entre as correlagdes presentes nos dados das analises de laboratorio, podemos destacar a
correlagio positiva entre o Ca* vs. Mg?*, Ca** e Mg?* vs. T, Ca®" e Mg?" vs. pH e as correlacdes
negativas entre Ca?’, Mg?" vs. saturacdo por aluminio (Figura 7). Possivelmente devido ao
processo de corre¢do de acidez do solo com calcério dolomitico, resultando em um aumento no
pH, Ca, Mg e uma reduc¢do do aluminio trocével e satura¢do por aluminio (de Vargas et al.,
2019). A elevada correlacao entre variaveis dos dados de treinamento pode fazer com que os
modelos gerados apresentem resultados significativos, mesmo que o modelo ndo tenha a
capacidade de predizer determinada variavel, por estar prevendo alguma outra varidvel

correlacionada. Os atributos K e P apresentaram baixa correlacdo com as demais variaveis.
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Figura 7 - Matriz de correlagdo dos atributos do solo para os resultados das analises de

laboratorio.

Os espectros das amostras saturadas apresentaram menores valores de reflectancia no

visivel quando comparados aos espectros das amostras secas. Esta redugdo ocorreu de forma

uniforme em todo o espectro captado com o sensor Triad Spectrometry, sem que a forma do

espectro fosse alterada (Figura 8a). Observando a diferenca entre os espectros das amostras

secas e saturadas na regido do NIR, obtido com o N/RScan Nano, nota-se maior ruido proximo

ao comprimento de 900 nm e um pico de absor¢do proximo a 1450 nm (Figura 8b)

possivelmente relacionados com absor¢do do grupamento O-H da 4gua (Nguyen; Janik;

Raupach, 1991; Stenberg et al., 2010b).
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Figura 8 - Assinaturas espectrais das 417 amostras de solo da Area 1 e das 151 amostras da
Area 2 secas e saturadas. (a) valores de reflectancia obtidos com o sensor Triad Spectral, e (b)
espectros obtidos com o NIRScan Nano apds pré-processamento com o SNV. Nas cores claras
estdo os espectros individuais e em escuro os espectros médios.

Segundo (Chang et al., 2001) os modelos que utilizam NIR para predi¢ao de atributos do
solo podem ser classificados quanto a sua capacidade preditiva como excelentes com RPD
maior que 2, aceitdveis com RPD entre 1,4 e 2 e modelos ndo confidveis com RPD menor que
1.4.

Para os atributos P ¢ K, os modelos gerados para Area 1 ndio foram capazes de estimar o
valor dos atributos. Nestes casos os valores de R? foram proximos a zero e RPD de
aproximadamente um (Tabela 2). Para as amostras da Area 2 o modelo RF apresentou
resultados aceitaveis para o K com RPD e R? de respectivamentel,52 e 0,55. Porém nio foi
capaz de realizar a predicao do P disponivel.

Na literatura sdo encontramos diferentes valores para as métricas dos modelos de predi¢ao
do P disponivel. Comparando estudos que utilizaram mesmo tratamento nas amostras de solo,

sdo encontrados modelos com valores de RPD e R? variando entre 1,17 até 2,95 e 0,22 até 0,83
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respectivamente (Dunn et al., 2002; Wijewardane; Ge; Morgan, 2016; Xu et al., 2018b). O P
disponivel dos solos se encontra ligados a oxidroxidos de ferro e aluminio (Coutinho et al.,
2019). Dessa forma, o P ¢ quantificado de forma indireta pelo espectro NIR, que ¢ sensivel a
estes oxidroxidos nos comprimentos de onda entre 1900 e 2500 nm e no infravermelho médio
(MIR) nos niimeros de onda de 1220 a 1127 cm™!. Portanto, a incapacidade do modelo para
predi¢do do P pode estar relacionada ao alcance maximo do sistema portatil ser 1700 nm, ndo
contemplando a regido do espectro sensivel ao P O que indica que o sensor ndo ¢ adequado para

mensurar este elemento diretamente em amostras de solo.
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Tabela 2 - Resumo das métricas para os modelos gerados para predi¢do dos atributos do solo,
em negrito estd destacada o melhor modelo para o atributo em questao.

Area 1 Area 2

Atributo Métrica SVR  PLSR RF  MLPR Stacking SVR PLSR RF  MLPR Stacking

RMSE 036 038 034 038 036 0,18 032 018 016 0,17

pH R* 031 024 040 022 031 037 019 033 051 043
RPD 120 1,15 1,29 1,13 121 128 0,72 123 144 134

RMSE 2527 1648 2520 3389 24,39 68 986 596 2051 12,18

P R> 0,00 000 000 000 001 023 012 042 000 0,11
RPD 095 1,00 098 0,72 1,00 1,06 080 133 038 0,65

RMSE 35,08 33,63 33,02 3343 3337 3409 4520 31,26 16556 73,45

K R> 005 003 007 005 005 047 007 055 010 029
RPD 098 1,02 1,04 1,03 1,03 140 1,05 1,52 028 0,65

RMSE 048 0,54 047 080 0,556 040 287 044 051 040

Ca R> 0,61 048 060 026 044 0,53 014 040 021 052
RPD 1,60 139 1,60 094 135 148 020 131 1,15 147

RMSE 015 0,16 0,15 015 021 017 081 017 097 032

Mg R> 049 043 050 048 021 041 012 043 0,00 0,14
RPD 141 133 142 139 099 132 028 135 024 0,72

RMSE 053 058 0,52 799 052 051 214 060 785 1,06

t R> 055 048 057 000 057 062 020 050 000 005
RPD 149 138 1,53 0,09 1,52 1,65 040 143 0,10 0,80

RMSE 083 0,79 0,77 080 085 086 090 057 314 0096

T R> 0,06 016 019 0,12 00l 0,17 010 064 0,14 0,18
RPD 103 1,09 1,11 1,06 1,00 1,12 1,07 1,69 031 1,00

RMSE 2,12 224 197 222 194 3,18 336 344 727 1022

Prem R> 0,60 056 066 057 067 066 062 061 046 022
RPD 1,59 1,50 1,72 1,52 1,74 1,75 166 1,62 077 055

RMSE - - - - - 041 1,14 048 31,8 1,07

MO R - - - - - 0,68 030 056 000 0,19
RPD - - - - - 1,80 065 1,53 002 0,69

SVR — support vector regressor; PLSR — partial least squares regressor; RF — random forest; MLPR —
multi layer perceptron regressor; RMSE — raiz quadrada do erro médio quadratico; R? — coeficiente de
determinagdo; RPD — razdo entre predigdo e desvio; P — fosforo disponivel; K — potassio; Ca — calcio;
Mg —magnésio; P-rem — fosforo remanescente; t — capacidade de troca de cations efetiva; T — capacidade
de troca de cations potencial; MO — matéria organica.

A predi¢do do pH do solo para as amostras da Area 2 apresentaram resultados aceitaveis,
com valores de RMSE, R? e RPD de 0,16, 0,51 e 1,44 respectivamente, obtidos pelo modelo
MLPR. Para as amostras da Area 1 os modelos para predi¢io nio foram capazes de predizer de
forma aceitavel o pH do solo, sendo RF o modelo que apresentou melhor performance, com
valores de RMSE, R? e RPD iguais a 0,34, 0,40 e 1,29 respectivamente (Tabela 2). Na literatura

encontramos modelos com métricas variando de 0,37, 0,31 e 1,21 para RMSE, R? e RPD
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respectivamente, até valores de R? de 0,74 (Clingensmith; Grunwald; Wani, 2019; Gomez;
Lagacherie; Coulouma, 2012; Viscarra Rossel et al., 2006). Portanto, os resultados obtidos
neste trabalho sdo condizentes com valores encontrados por outros autores. A ampla diferenga
entre valores encontrados na literatura pode estar relacionada aos diferentes sensores utilizados,
diferentes métodos para aquisi¢ao dos espectros, processamento dos dados e caracteristicas das
areas amostradas.

O algoritmo de selegdao genética resultou na selecao de nove indices como entrada do
modelo MLPR para pH nas amostras da Area 2. Destes indices um foi do tipo indice por
diferenga normalizada, trés indices normalizados e quatro indices por diferenga. Foram
utilizadas um total de 18 bandas, sendo 10 provenientes das amostras secas ¢ oito das amostras
saturadas para compor os indices selecionados (Figura 9a).

Observando na Figura 9 os comprimentos de ondas que foram selecionados, podemos
notar valores proximos a 1500, 1524, 1000 e, 1100 nm, relacionados a compostos organicos
como a amina, amidos € compostos aromaticos. Também foi selecionado o comprimento de
onda de 1418 nm, proximo aos comprimentos de onda sensiveis a caulinita e a hidroxilas
presentes nos 0xidos de ferro (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010).

O indice de maior impacto no modelo MLPR foi o indice normalizado utilizando os
comprimentos de onda de 976 e 1548 nm (Figura 9c), ambos de amostras secas, estes valores
estdo proximos a valores sensiveis a aminas € amidos, compostos de pH basico e que possuem
sua sor¢do ao solo determinadas pelo pH do meio (FABREGA et al., 1998). Os resultados

preditos versus observados sdo mostrados na Figura 9b.
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Figura 9 — Comprimentos de ondas selecionados para o modelo MLPR para predicao do pH
nas amostras da Area 2 (a), valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos

modelos gerados (b) e importancia das variaveis no modelo (c).

Dentre os modelos de predicdo gerados para o potassio disponivel para as amostras da

Area 2, 0 modelo RF apresentou a melhor performance, com valores de RMSE, R? ¢ RPD iguais

a 31,26, 0,55 e 1,52 respectivamente (Tabela 2), indicando capacidade de predicao aceitavel.

Para este modelo foram selecionadas 184 variaveis, sendo 61 indices normalizados, 54 indices

por diferenca, 68 indices por diferenca normalizada, além de uma banda. No total foram

utilizados 259 comprimentos de onda, sendo 124 comprimentos de onda de amostras secas e
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135 de amostras saturadas (Figura 10a). Foram selecionados comprimentos de onda abrangendo
todo o espectro, com maior intensidade a partir de 960 nm, indicando que o sensor NIRScan
Nano apresenta maior importancia para o modelo. No visivel foram selecionados comprimentos
de ondas proximos aos sensiveis aos 6xidos de ferro (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel;
Behrens, 2010). As varidveis de maior importancia para o modelo (Figura 10c) apresentam
comprimentos de onda proximos a 560 e 950 nm (comprimentos de onda relacionados aos
oxidos de ferro), e 1450 nm relacionado tanto aos 6xidos de ferro quanto a componentes da
matéria organica. Os valores preditos pelo modelo versus os valores observados sdo mostrados
na Figura 10b. Para a Area 1 os modelos gerados apresentaram resultados insatisfatorios na

predi¢do do potassio disponivel.
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Figura 10 — Comprimentos de ondas selecionados para o modelo RF para predi¢ao do potéssio
disponivel nas amostras da Area 2 (a), valores preditos vs. observados para os dados de treino
e teste dos modelos gerados (b) e dez variaveis de maior importancia no modelo RF(c).

Os modelos de predicao do calcio apresentaram resultados satisfatorios para as duas areas

de estudo. Para as amostras da Area 2 o modelo SVR foi o que apresentou melhores resultados,

com valores de RMSE, R? e RPD iguais a 0,40, 0,53, 1,48. O melhor modelo para a predicio

do calcio nas amostras da Area 1 foi o RF, com métricas iguais a 0,47, 0,60 e 1,60 para o RMSE,

R? e RPD respectivamente (Tabela 2).

A selecdao genética resultou na utilizacdo de 100 indices espectrais para modelo SVR

gerado para as amostras da Area 2. Sendo 31 indices normalizados, 37 indices por diferenca e
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32 indices por diferenca normalizada, utilizando um total de 91 bandas dos espectros das
amostras secas e 82 bandas dos espectros das amostras saturadas. A maioria dos comprimentos
de ondas selecionados pertencem ao NIR, com alguns comprimentos de onda selecionados no
visivel onde podemos notar a selecdo de comprimentos de onda proximos aos sensiveis aos
argilominerais e 6xidos de ferro (Figura 11a). No NIR podemos notar que algumas varidveis
selecionadas coincidem com comprimentos de onda sensiveis aos componentes da matéria
organica, ¢ em menor quantidade foram selecionados comprimentos de ondas proximos aos

sensiveis aos argilominerais (Figura 11a).
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Figura 11 - Comprimentos de onda selecionados para predi¢ao do calcio pelo modelo SVR para
o MT (a), valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos modelos gerados
(b) e as dez variaveis de maior importancia no modelo SVR(c).

As variaveis de maior importancia para o modelo SVR para predicdo do Ca nas amostras
da Area 2 (Figura 11c) sdo formadas por indices contendo os comprimentos de onda 485nm
que ¢ proximo ao comprimento de onda sensivel a goethita, 645nm que esta proximo a
comprimentos de ondas sensivel a Hematita, 1455 nm sensivel a moléculas de dgua presentes
nos oxidos de ferro e o comprimento de onda de 1102nm que esté relacionado com a presenga
de compostos aromaticos presentes na MO do solo (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel;
Behrens, 2010). O comparativo entre valores preditos e observados pelos modelos gerados para
o Ca nas amostras de MT sdao mostrados na Figura 11b.

O modelo RF gerado para a predi¢io do calcio na Area 1 selecionou um total de 144
indices espectrais, dos quais 56 sdo indices normalizados, 46 indices por diferenca e 42 indices
por diferenca normalizada, no total foram utilizadas 213 bandas, sendo 105 bandas dos

espectros de amostras secas e 108 bandas dos espectros de amostras saturadas (Figura 12a).
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Figura 12 - Comprimentos de onda selecionados para predigao do célcio pelo modelo RF para
Area 1 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos modelos gerados
(b) e as dez variaveis de maior importancia no modelo RF(c).

Para este modelo também podemos observar uma maior quantidade de comprimentos de
ondas selecionados no NIR, sendo que alguns se sobrepde a comprimentos de onda relacionados
aos compostos organicos. No espectro visivel foram selecionados os comprimentos de ondas
sensiveis a hematita e goethita 440, 650 e 529nm (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel,
Behrens, 2010). O indice de maior impacto no modelo foi do tipo indice por diferenca, que
utilizou os comprimentos de onda 705 e 155Inm (Figura 12c¢). Os valores preditos e observados

para todos os modelos de predicao de Ca gerados para MG estao na Figura 12b.
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Tanto o modelo para predi¢do do Ca gerado para a Area 1 quanto o gerado para Area 2
apresentaram grande parte dos comprimentos de ondas selecionados no NIR, indicando a maior
importancia do NIR nos modelos de predicao (Figura 11a e Figura 12a). Observamos também
que o modelo gerado para Area 2 apresenta uma distribui¢do da importancia das varidveis mais
distribuida, enquanto o modelo RF selecionado para amostras da Area 1 o indice por diferenca
das bandas 750nm, 1151 nm foi o principal preditor do modelo. (Figura 11c e Figura 12c).

Somente para as amostras da Area 1 foi possivel gerar modelos de predi¢io do Mg
confidveis, sendo que o modelo RF apresentou melhor performance, com RMSE, R? ¢ RPD
iguais a 0,15, 0,50 e 1,42 respectivamente. O algoritmo de selecdo genética resultou na sele¢ao
de 58 indices, sendo, 25 indices normalizados, 18 indices por diferenca e 15 indices por
diferenca normalizada. Estes indices utilizaram um total de 102 comprimentos de onda, dos
quais 51 sdo do espectro de amostras secas, € 51 dos espectros de amostras saturadas (Figura
13a). Foram selecionados comprimentos de onda proximos a 480 e 920nm, que sdo
relacionados a presenga de goethita. Comprimentos de onda proximos de 1000, 1050 ¢ 1100nm
também foram selecionados, ¢ estdo relacionados a presenca de aminas, carboidratos e
compostos aromaticos respectivamente. Podemos destacar também a sele¢do de comprimentos
de onda proximos a 930. 1400 e 1455nm, correspondentes a absor¢ao por vibragao das ligacdes
de moléculas de dgua e hidroxilas associadas aos 0xidos de ferro (Nguyen; Janik; Raupach,
1991; Rossel; Behrens, 2010). A varidvel de maior importancia foi o indice por diferenca
normalizada entre as bandas 1286nm do espectro das amostras secas e de 1341nm dos espectros
das amostras saturadas (Figura 13c). Este indice bem como outros presentes entre as dez
variaveis de maior importancia € composto por uma combinagdo de espectro das amostras seca
com espectro das amostras umidas, indicando que a utilizagdo da relagdo entre os espectros
secos e umidos pode trazer informacgdes relativas a quantidade deste nutriente no solo. Os

valores preditos e observados para todos os modelos gerados estdo mostrados na Figura 13b.
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Figura 13 - Comprimentos de onda selecionados para predicdo do magnésio pelo modelo RF
para Area 1 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos modelos
gerados (b) e as dez varidveis de maior importancia no modelo RF (c).

Para a Area 2 a predicio da t os modelos os modelos SVR e RF apresentaram valores de
RPD acima de 1,40, sendo que o SVR teve melhor performance com RMSE, R? e RPD iguais
a 0,51, 0,62 e 1,65 respectivamente. Para as amostras da Area 1 os modelos RF e SVR
apresentaram resultados satisfatorios, com o RF apresentando melhores métricas, com RMSE,
R? e RPD iguais a 0,52, 0,57 e 1,53 respectivamente.

O modelo SVR gerado para predi¢do da t nas amostras da Area 2 utilizou 58 indices

espectrais, dos quais 18 foram indices normalizados, 14 foram indices por diferenca e 26 indices
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por diferenca normalizada. Estes indices foram compostos por um total de 106 comprimentos
de onda, sendo que 46 foram dos espectros de amostras secas e 60 dos espectros de amostras
umidas. Os comprimentos de ondas selecionados que estdo proximos aos valores tipicamente
associados aos compostos organicos foram 1000, 1100, 1170, 1449 ¢ 1500nm (Figura 14a).
Comparando estes comprimentos de onda com as varidveis de maior importancia (Figura 14c),
podemos notar a presen¢a do comprimento de onda de 1498nm no indice de maior importancia.
Este comprimento de onda esta proximo ao pico de absor¢ao associado as aminas presentes na
MO do solo (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010). A selecdo desta variavel
pode indicar que parte da CTC do solo ¢ dependente dos componentes da MO presente, uma
vez que para valores de pH proximos a CTC ¢ mais influenciada pela fragdo organica no solo
(Kaiser; Ellerbrock; Gerke, 2008; Parfitt; Giltrap; Whitton, 1995). Os valores preditos versus
observados para todos os modelos gerados para predigdo da CTC na Area 2 sio mostrados na

Figura 14b.
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Figura 14 - Comprimentos de onda selecionados para predi¢ao da capacidade de troca de cétions
pelo modelo SVR para Area 2 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste
dos modelos gerados (b) e as dez variaveis de maior importancia no modelo SVR (c¢).

O modelo RF para predigdo da CTC nas amostras da Area 1 utilizou um total de 113
indices, dos quais 42 foram indices normalizados, 36 indices por diferenca e 35 indices por
diferenca normalizada. No total foram selecionados 170 comprimentos de onda, sendo 83 dos
espectros de amostras secas e 87 dos espectros de amostras saturadas (Figura 15a). Podemos
notar a selecdo de comprimentos de onda no espectro visivel que estdo relacionados com os
argilominerais do solo em 404nm, 434nm, 444nm, ¢ 529 nm que estdo relacionados com os

oxidos de ferro presentes nos solos.(Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010).
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No espectro NIR podemos notar a selecdo de comprimentos de onda relacionados a
argilominerais ¢ componentes da matéria organica do solo. As dez varidveis de maior
importancia para o modelo sdo mostradas na Figura 15¢, Podemos notar a selegao de quatro
indices compostos por combinag¢des de comprimentos de onda dos espectros das amostras secas
com comprimentos de onda dos espectros das amostras saturadas. A varidvel de maior
importancia para o modelo foi o indice por diferenca entre as bandas 1283nm do espectro de
amostras secas ¢ 1338nm do espectro de amostras imidas, indicando que a combinagao dos

espectros pode conter informagdes importantes para o modelo.
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Figura 15 - Comprimentos de onda selecionados para predi¢ao da capacidade de troca de cations
pelo modelo RF para Area 1 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste
dos modelos gerados (b) e as dez variaveis de maior importancia no modelo RF (c¢).

Somente para as amostras da Area 2 foi possivel gerar um modelo com métricas aceitaveis
para predi¢ao da CTC potencial do solo. O tnico modelo com valores de RPD maiores que 1,40
foi o RF, com RMSE, R? e RPD iguais a 0,57, 0,64 e 1,69 respectivamente (Tabela 2). Este
modelo utilizou como entrada 103 indices espectrais, sendo 31 indices normalizados, 35 indices
por diferenca e 36 indies por diferenca normalizada. Para compor os indices foram utilizadas
163 bandas, 81 do espectro de amostras secas ¢ 82 do espectro de amostras saturadas (Figura

16a). Foram selecionados ao todo nove comprimentos de onda no visivel, com destaque para



56

os comprimentos de onda de 529nm e 480nm (Figura 16a), tipicamente relacionados a absor¢ao
pela hematita e goethita respectivamente. No NIR podemos notar uma ampla selecdo de
comprimentos de onda (Figura 16a), com alguns comprimentos de onda sendo tipicamente
relacionados aos componentes da MO do solo e a presenca de agua e hidroxilas associadas a
argilominerais (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010). Neste modelo também
podemos notar a presenca de indices compostos por combinagdes dos comprimentos de onda
dos espectros de amostras secas e do espectro de amostras saturadas entre as variaveis de maior
importancia para o modelo (Figura 16¢). dentre os comprimentos de onda que compdem os
indices de maior impacto no modelo, podemos destacar os comprimentos de 1401nm e 1377nm
tipicamente associados a absor¢do pelas hidroxilas presentes nos o6xidos de ferro, o
comprimento de onda de 1455nm associado a absorcao pelas moléculas de dgua nos 6xidos de
ferro e o comprimento de onda de 1446nm tipicamente associado a absor¢do por acidos

carboxilicos presentes na MO (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010).
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Figura 16 - Comprimentos de onda selecionados para predi¢ao da capacidade de troca de cations
potencial pelo modelo RF para Area 2 (a) valores preditos vs. observados para os dados de
treino e teste dos modelos gerados (b) e as oito variaveis de maior importancia no modelo RF

(©).

Para a predi¢io do P-rem todos os modelos gerados para as Area 1 e 2 apresentaram RPD

maior que 1,40, com exce¢do do modelo MLPR para as amostras da Area 2 que apresentou

elevado erro. O melhor modelo para predi¢io do P-rem para as amostras da Area 2 foi o SVR,

com valores de RMSE, R? e RPD iguais a 3,18, 0,66 e 1,75 respectivamente. Para a Arealo

melhor modelo foi o RF, com métricas iguais a 1,97, 0,66 e 1,72 respetivamente.
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O modelo SVR para predi¢ido do P-rem para as amostras da Area 2 utilizou um total de
76 indices, sendo 26 indices normalizados, 25 indices por diferenca e 24 indices por diferencga
normalizada. Foram utilizados um total de 126 comprimentos de onda para formar os indices
utilizados, dos quais 63 sdo dos espectros das amostras secas € 63 para os espectros das amostras
saturadas (Figura 17a). Este modelo selecionou somente um comprimento de onda no VIS e o
restante no NIR. As varidveis com maior importancia no modelo sdo mostradas na Figura 17c¢,
metade das variaveis foram indices compostos por comprimentos de onda dos espectros secos
e saturados. A variavel de maior importancia foi o indice por diferenga normalizada entre as
bandas 1487nm do espectro das amostras secas e 980nm do espectro das amostras saturadas.
Dentre os comprimentos de onda de maior importancia, podemos notar a presenga de
comprimentos de ondas relacionados a presenca de componentes da MO e dos argilominerais
no solo como os comprimentos de onda de 1170nm, 1401nm e 1504nm (Nguyen; Janik;

Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010).
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Figura 17 - Comprimentos de onda selecionados para predicdo do fosforo remanescente pelo
modelo SVR para Area 2 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos
modelos gerados (b) e as dez varidveis de maior importancia no modelo SVR (c¢).

O modelo RF para predicdo do P-rem na Area 1 selecionou um total de 165 indices, sendo
59 indices normalizados, 56 indices por diferenca e 50 indices por diferenga normalizada. Para
compor estes indices foram utilizados 127 comprimentos de onda dos espectros das amostras
secas ¢ 118 comprimentos de ondas das amostras saturadas, resultando em um total de 245
comprimentos de onda utilizados (Figura 18a). Grande parte dos comprimentos de onda
selecionados para compor os indices pertencem ao NIR, cobrindo quase todo o espetro,

incluindo comprimentos de ondas relacionados a compostos organicos e presenga de agua e
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hidroxila em argilominerais. No espectro VIS foram selecionados 12 comprimentos de onda,
com destaque para os que sobrepdem valores tipicamente relacionados aos argilominerais do
solo (529nm, 404nm e 434nm). Dentre os indices de maior importancia para o modelo (Figura
18¢) podemos destacar os comprimentos de onda relacionados aos argilominerais e 6xidos de
ferro 1374nm, 1392nm e 1455nm, bem como o comprimento de onda de 1056nm tipicamente
associado a presenga de carboidratos na MO (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens,

2010).
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Figura 18 - Comprimentos de onda selecionados para predicdo do fosforo remanescente pelo
modelo RF para Area 1 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos
modelos gerados (b) e as dez varidveis de maior importancia no modelo RF (c).

Como as analises laboratoriais para MO foram realizadas somente para as amostras da

Area 2, apenas os modelos para Area 2 foram gerados. O modelo com melhor performance na

predi¢io da MO foi o SVR, com valores de RMSE, R? e RPD iguais a 0,41, 0,68 ¢ 1,80

respectivamente. Este modelo utilizou um total de 136 indices espectrais, sendo que 48 foram

indices normalizados, 45 indices por diferenca e 43 indices por diferenca normalizada. Para

compor estes indices foram utilizados 106 comprimentos de onda dos espectros das amostras

secas ¢ 100 comprimentos de onda os espectros de amostras saturadas, resultando em um total
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de 206 comprimentos de onda utilizados (Figura 19a). Dentre as variaveis de maior importancia
para o modelo estdo indices compostos por comprimentos de ondas tipicamente relacionados a
presenca de compostos da matéria organica do solo como os comprimentos de onda de 1141nm,
1148nm, 1501nm e 1535nm (Nguyen; Janik; Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010). No
visivel estdo presentes entre as variaveis de maior importancia os comprimentos de onda no

verde (560nm) e no laranja (610nm) (Figura 19c).
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Figura 19 - Comprimentos de onda selecionados para predi¢ao da matéria organica pelo modelo
SVR para Area 2 (a) valores preditos vs. observados para os dados de treino e teste dos modelos
gerados (b) e as dez variaveis de maior importancia no modelo SVR (c).
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Todos os modelos com capacidade preditiva aceitdveis (RPD maior que 1,4) tiveram
indices espectrais como varidveis selecionadas pelo algoritmo genético, ndo sendo selecionado
nenhum comprimento de onda puro. Este resultado ¢ possivelmente devido a maior quantidade
de informacao contida nos indices espectrais quando comparados com os comprimentos de
onda separados. Todos os modelos apresentaram entre as varidveis de maiores importancias
comprimentos de onda provenientes dos espectros de amostras secas e amostras saturadas,
indicando que a combinagio dos espectros resultou em ganho para os modelos. E possivel que
a menor correlacdo entre a reflectancia dos comprimentos de onda das amostras secas e
comprimentos de onda das amostras saturadas contenha menos redundéancia de informacgdes, o
que ajudaria a reduzir problemas de colinearidade entre as variaveis selecionadas. Todos os
modelos com capacidade preditiva aceitaveis apresentaram equilibrio entre o nimero de indices
selecionados de cada tipo (NI, DI e NDI), o que parece indicar que nao existe um tipo especifico
de indice que carregue a maior parte das informagdes. Foi observado em todos os modelos uma
quantidade similar de comprimentos de ondas utilizados provenientes dos espectros de amostras
secas e espectro de amostras saturadas, o que pode indicar que a utilizagdo do espectro de
amostras saturadas pode trazer ganhos aos modelos.

Os modelos gerados apresentaram entre as variaveis selecionadas indices que contém
como ao menos uma de suas bandas comprimentos de onda relacionados com diferentes
argilominerais (oxihidréxidos de ferro e aluminio) e componentes da matéria organica do solo.
Possivelmente devido a correlagdo do teor dos atributos do solo com os componentes minerais
e organicos presentes nas amostras, o que pode indicar que os modelos quantificam de forma
indireta determinados atributos do solo. As diferentes variaveis selecionadas, bem como as
variaveis de maior importancia dos modelos de predi¢do de um mesmo atributo das Area 1 ¢ 2
foram diferentes. Isto pode ocorrer possivelmente devido a diferengas nos materiais de origem,
processos de formagao do solo e manejo utilizado, que impactam a informacdo contida em cada
comprimento de onda, o que torna dificil a geragdo de um modelo Unico para as areas.

Os modelos gerados para Area 2 foram capazes de predizer de forma aceitavel os atributos
pH, Ca, K, CTC, CTCp, P-rem ¢ MO. Para Area 1 os modelos gerados para os atributos Ca,
Mg, CTC e P-rem apresentaram resultados aceitdveis. Apesar da capacidade de predi¢do dos
atributos, os modelos gerados podem apresentar capacidade preditiva relacionada as
caracteristicas do local de obten¢ao das amostras, e.g. tipo de solo, material de origem, clima e
relevo. Assim estudos futuros sao necessarios para inferir sobre a capacidade de generalizagao

dos modelos.
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Como as métricas dos modelos gerados para predi¢ao dos atributos estdo proximas aos
valores encontrados na literatura para predicdo dos atributos (onde foram utilizados

equipamentos de laboratorio) (Xu et al., 2018b).

4 CONCLUSAO

O emprego das informacgdes espectrais adquiridas por meio do sistema desenvolvido
aplicadas a modelos de Machine Learning possibilitou a predicdo dos teores de calcio,
magnésio, fésforo remanescente, soma de bases, saturacdo por base ¢ capacidade de troca de
cations efetiva, bem como a estimativa da matéria organica em amostras de solo.

O algoritmo de selecdo genética de varidveis selecionou somente indices espectrais, 0s
indices foram formados por combinagdes de comprimentos de ondas dos espectros secos €

saturados, o que indica melhoria na capacidade preditiva dos modelos ao utilizar tal conjunto
de dados.
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CAPITULO II

GERACAO DE ZONAS DE MANEJO PARA ATRIBUTOS FiSICO-
QUIMICOS DO SOLO UTILIZANDO ESPECTROMETRIA

RESUMO

Um dos desafios da agricultura moderna ¢ utilizar de maneira eficiente os recursos de
produgdo, incluindo a gestao da fertilidade do solo, que ¢ influenciada por sua heterogeneidade
espacial. Uma das formas de gerir a variabilidade espacial da fertilidade do solo ¢ a defini¢ao
de zonas de manejo (ZM) que apresentem caracteristicas de fertilidade semelhantes. As ZMs
podem ser definidas pela utilizacdo de algoritmos de classificagdo ndo supervisionada, os quais
ndo necessitam de amostras para calibracdo. Deste modo ¢ possivel reduzir o numero de
amostras de solo necessarias para caracterizagdo da variabilidade espacial, se comparada com
amostragem em grid. Os algoritmos de classificagdo ndo supervisionada podem utilizar como
entrada variaveis de facil mensura¢do que sejam relacionadas a disponibilidade de nutrientes
nos solos. O que viabiliza utilizar um grid amostral denso com esta varidvel, e assim gerar ZM
mais detalhadas. A espectrometria se destaca por ser um método de andlise rapido com baixo
custo, e pode ser utilizada para estimar diversas propriedades do solo em uma Unica leitura.
Porém os equipamentos utilizados sdo caros e muitas vezes restritos a laboratorios, o que
dificulta sua aplicacdo em campo. Este estudo avaliou o uso de um sensor portatil de baixo
custo para delimitar ZM para a fertilidade do solo utilizando espectrometria. O estudo foi
conduzido em uma area de 123 hectares, onde foram coletadas 112 amostras de solo. As
amostras foram utilizadas para aquisi¢ao da reflectancia utilizando o espectrorradidmetro de
baixo custo AISpec e enviadas para laboratdrio para analise do pH, Ca**, Mg?", K, t, T, P, Prem,
MO e Argila. Os espectros foram pré-processados e utilizados como entrada na analise de
componentes principais. Foram geradas ZM utilizando a componente principal um (PC1) e
utilizando as componentes principais de um a cinco (PC1 a 5). Essas ZM foram comparadas
com o método convencional de amostragem e com mapas gerados pela amostragem em grid,
utilizando um grid com 112 amostras (Grid 1) e um grid com 30 amostras (Grid 2). Tanto as
ZM geradas com a PC1 e com as PC1 a 5 apresentaram erros menores que a defini¢do aleatdria
de ZMs. Os erros obtidos foram proximos aos erros da utilizagao do Grid 2. As zonas de manejo

geradas pela metodologia proposta foram capazes de separar zonas homogéneas dos atributos
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do solo com erros menores em compara¢ao com a divisao da area de forma aleatdria e proximos
ao erro do Grid 2. O uso do sistema portatil pode reduzir o nimero de amostras necessarias para
caracterizar a variabilidade espacial quando comparado com a amostragem em grid, pois
permitiu 1delimitar as zonas de manejo cujo atributos sao homogéneos, sem perda na qualidade

dos resultados.

Palavras-chave: Zonas de Manejo, Espectrometria, Solo, Aprendizado nao-supervisionado,

Agricultura de precisao.
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ABSTRACT

One of the challenges in modern agriculture is the efficient utilization of production
resources, including soil fertility management, which is influenced by spatial heterogeneity.
One way to address the spatial variability of soil fertility is by defining management zones (MZ)
with similar fertility characteristics. MZs can be established using unsupervised classification
algorithms that do not require calibration samples. This approach enables a reduction in the
number of soil samples needed for spatial variability characterization compared to grid
sampling. Unsupervised classification algorithms can utilize easily measurable variables related
to nutrient availability in soils as input. This allows for the use of a dense sample grid with this
variable, creating more detailed MZs. Spectrometry stands out as a rapid, low-cost analysis
method that can estimate various soil properties in a single reading. However, the equipment
used is often expensive and limited to laboratories, posing challenges for field applications.
This study assessed the use of a low-cost onboard sensor to delineate MZs for soil fertility using
spectrometry. The research was conducted in a 123-hectare area, where 112 soil samples were
collected. The samples were used for reflectance acquisition using the low-cost AlISpec
spectroradiometer and sent to the laboratory for analysis of pH, Ca?*, Mg**, K, t, T, P, Prem,
MO, and Clay. The spectra were pre-processed and used as input for principal component
analysis. MZs were generated using the first principal component (PC1) and the first five
principal components (PC1 to 5). These MZs were compared with the conventional sampling
method and maps generated by grid sampling, using a grid with 112 samples (Grid 1) and a grid
with 30 samples (Grid 2). Both MZs generated with PC1 and PC1 to 5 showed smaller errors
than randomly defined MZs. The errors obtained were close to the errors of using Grid 2. The
management zones generated by the proposed methodology were able to separate homogeneous
soil attribute zones with smaller errors compared to randomly dividing the area and close to the
error of Grid 2. The use of the onboard system can reduce the number of samples needed to
characterize spatial variability compared to grid sampling, allowing for the delineation of

management zones with homogeneous attributes without compromising result quality.

Keywords: Management Zones, Spectrometry, Soil, Unsupervised Learning, Precision

Agriculture.
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1 INTRODUCAO

Atender a demanda crescente demanda por alimentos, preservando os recursos naturais,
constitui um desafio para a agricultura contemporanea. Nesse contexto, ¢ imperativo aumentar
a eficiéncia da producao sem expandir as areas agricolas. Para alcangar tal objetivo, torna-se
essencial otimizar o uso de insumos, minimizando os impactos ambientais e econdmicos. Essa
otimizagdo requer uma compreensdo aprofundada da variabilidade espacial no ambiente de
producao, a fim de estabelecer recomendacdes precisas para corretivos e fertilizantes em taxas
variadas.

Para conhecer a variabilidade espacial do solo, & preciso coletar amostras
georreferenciadas em toda a area de interesse. Assim € possivel gerar mapas de fertilidade,
representando os nutrientes disponiveis para as culturas. Os mapas de distribuicdo espacial dos
nutrientes sdo cruciais para aplicacdo de técnicas de agricultura de precisdo. Porém, a geracao
de mapas confiaveis pode ser onerosa, uma vez que a sua qualidade ¢ dependente da quantidade
de amostras coletadas e a posicao da geografica das amostras (Nawar et al., 2017).

Para se reduzir a quantidade de amostras enviadas ao laboratério, pode-se utilizar
variaveis de facil mensuracdo que sejam correlacionadas com atributos de fertilidade (e.g.
condutividade elétrica aparente, espectros de refletancia, produtividade, dentre outras) para ter
conhecimento prévio sobre variabilidade da fertilidade do solo. A partir destas informagdes, €
possivel delimitar zonas de manejo utilizando-se algoritmos de machine learning de
aprendizado ndo-supervisionado.

Com esse tipo de algoritmo € possivel utilizar camadas de informagdes de facil obtencao
para identificar regides similares (clusters). Apos definidos os clusters (zonas de manejo) pode-
se coletar amostras de solo para cada zona de manejo (ZM). Assim, € possivel reduzir o nimero
de amostras necessarias para caracterizar a variabilidade espacial da fertilidade do solo,
permitindo realizar a corre¢ao da fertilidade para cada ZM de forma especifica (Hengl; Rossiter;
Stein, 2003; Nawar et al., 2017; Valente et al., 2012a, 2012b).

Diversos estudos apresentam resultados satisfatérios ao utilizar a espectrometria para
geracdo e modelos de predi¢do dos atributos do solo, o que indica a sensibilidade do espectro
aos compostos presentes no solo (HUTENGS et al., 2019; METZGER et al., 2020; PUDELKO;
CHODAK, 2020; TERRA et al., 2019). Por ser uma metodologia rdpida, nao utilizar reagentes,
apresentar baixo custo por amostra e se relacionar com compostos do solo, a espectrometria ¢
uma ferramenta promissora para defini¢do de ZM para a fertilidade do solo (Nawar et al., 2017).

Apesar de ser um método de analise rapido, a espectrometria utiliza espectrorradidmetros, que
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sdo0 equipamentos caros € muitas vezes sao usados exclusivamente em bancadas de laboratorios.
Além disso, tais equipamentos sdo incapazes de treinar ou aplicar os modelos de machine
learning.

Os recentes avancos tecnologicos permitiram a miniaturizagdo e redugdo no custo de
producdo de diversos tipos de sensores e processadores. Assim seria possivel a utilizacao de
um equipamento de baixo custo para coleta de informagdes necessarias para definir ZM para a
fertilidade do solo por meio de aprendizagem de maquina nao-supervisionado.

A utilizagdo de modelos de aprendizado nao supervisionado utilizando espectrometria, se
destaca por ndo precisar de treinamento prévio. Portanto, ndo hé a necessidade de coleta de
amostras de solo para analises laboratoriais para delimitagdo das zonas de manejo. Além disso,
diversos fatores dificultam a geracdo de modelos supervisionados generalistas para os atributos
do solo usando espectrometria, havendo a necessidade de calibragdo nos modelos para cada
localidade especifica

Isso possibilitaria a reducdo do numero de amostras de solo necessarias para
caracterizacdo da variabilidade espacial de uma area, uma vez que modelos ndo-
supervisionados ndo necessitam de amostras para seu treinamento. Tal equipamento podera
contribuir para a utilizagdo de técnicas de AP ajudando a gerar ZM para a aplicagdo de
fertilizantes a taxa variada, reduzindo o custo com amostras laboratoriais. Portanto o objetivo
deste trabalho fo1 avaliar o uso de um sistema sensor de baixo custo, para obter as reflectancias
de amostras de solo e delimitar zonas de manejo para a fertilidade do solo utilizando algoritmos

de classifica¢do nao-supervisionados.

2  MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido em uma area de uso agricola com 123 ha localizada em
Tabapora/MT, onde foram coletadas 112 amostras de solo (Figura 20). As amostras foram
coletadas de 0 a 20 cm de profundidade, cada amostra foi composta de 10 a 15 subamostras
coletadas em um raio de 10m. As amostras coletadas foram peneiradas em peneira de malha
com 2 mm e colocadas para secar ao ar, a fim de eliminar torrdes e reduzir a umidade para uso
no equipamento. A seguir uma fracdo de terra fina seca ao ar (TFSA) de cada amostra foi
enviada para laboratorio para as analises padrdes de pH, cilcio (Ca?"), magnésio (Mg>"),
capacidade de troca de cations (t), capacidade de troca de cations potencial (T) potéssio (K),

fosforo disponivel (P), fosforo remanescente (Prem), matéria organica (MO) e argila. Com o
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objetivo de avaliar a variabilidade dos atributos nas amostras, foi conduzida uma analise

utilizando a estatistica descritiva dos atributos amostrados.

8768500
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Figura 20 — Area de estudo localizada em Tabapord/MT e localizagdo das amostras de solo
coletadas (Grid 1).

Parte das amostras peneiradas e secas foram utilizadas para obtencdo dos espectros de
reflectancia utilizando, um espectrorradiometro de baixo custo desenvolvido para este trabalho.
O equipamento desenvolvido faz a integragdo de dois sensores comerciais por meio de um
computador de placa Uinica BeagleBone Black (BeagleBoard.org Foundation, 2023), os sensores
utilizados foram o Triad Spectroscopy Sensor (AMS, 2018) produzido pela SparkFun, sensivel
a 18 bandas localizadas entre 410 nm e 940 nm, ¢ o DLP® NIRScan™ Nano (Texas, 2015)
produzido pela Texas Instruments sensivel aos comprimentos de onda de 900 nm a 1700 nm.

Para a aquisicao dos espectros de reflectancia foram utilizadas cubetas de poliestireno de
4,5 cm?®, preenchidas com 2 cm’® de TFSA. As cubetas foram inseridas no equipamento
desenvolvido, onde foram realizadas quatro repeti¢des agitando as amostras entre cada leitura
(Figura 21). O espectro de reflectancia de cada amostra foi composto pela média das quatro
repeticdes. Apds aquisicao dos espectros das amostras secas, as amostras foram saturadas com
agua destilada, e em seguida foram realizadas duas leituras em cada amostra para compor o

espectro da amostra saturada.
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Reflectance Scan

Figura 21 — Espectrorradidmetro de baixo custo AlSpec fechado para transporte (a), AlSpec
aberto e em funcionamento (b), cubetas com amostras de solo e branco padrao (c) e software
desenvolvido para coleta e visualizagdo de dados (d).

A fim de corrigir os efeitos de espalhamento da radiagdo devidos aos diferentes tamanhos
de particulas, foi utilizado o método Standard Normal Variate (SNV) (Zeaiter; Rutledge, 2009),
esta corre¢do foi realizada apenas para os comprimentos de onda obtidos com o sensor NIRScan
Nano. Apds corregdo pelo SNV os espectros das amostras secas e das amostras saturadas foram
unidos em um mesmo banco de dados, resultando em um total de 492 comprimentos de onda.

Este banco de dados foi utilizado para os modelos de classificagdo nao-supervisionada.
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Figura 22 — Fluxograma mostrando desde a leitura das amostras até a criagdo do banco de dados
utilizado nos algoritmos de cluster.

Para geracdo das zonas de manejo foi utilizado o algoritmo de clusteriza¢do Fuzzy K-
Means, disponivel no plug-in Smart-Map (Pereira et al., 2022) do software QGIS (QGIS
Development Team, 2023). Como visto no Capitulo 1, os indices espectrais foram mais
importantes para os modelos. Portanto o algoritmo desenvolvido em python 3, utilizou como
entrada um banco de dados composto pelas combinacdes das cinco primeiras componentes
principais (PC) obtidas da anélise de componentes principais (PCA) dos indices espectrais. Os
indices espectrais do tipo indices por diferenca, indices normalizados e indices por diferenga
normalizada basearam-se em comprimentos de onda conhecidos por estarem relacionados aos
componentes dos argilominerais e compostos organicos presentes no solo (Nguyen; Janik;

Raupach, 1991; Rossel; Behrens, 2010) (Figura 23).
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Figura 23 - Comprimentos de ondas utilizados para compor os indices espectrais e espectros de
reflectancia das 112 amostras.

Os indices utilizados foram do tipo indice por diferenca, indices normalizados e indices
por diferenca normalizada, de acordo com as equacgdes 1, 2 e 3 respectivamente. Foram gerados
todos os indices possiveis utilizando a combinacao dois a dois dos comprimentos de ondas

selecionados. Resultando em um total de 3978 indices.

ID =B, —B; Equacao 6
B
IN == Equacao 7
B,
B, — B,
IDN = ——— E ao 8
B, + B, quacao

em que:
ID, IN e IDN - indices por diferenca, normalizados e por diferenga normalizada;

B; e B, - bandas utilizadas nos indices.
O fluxograma da metodologia proposta para gerar as classes pode ser visto na Figura 24.

Essa metodologia utiliza o banco de dados de reflectancias corrigidas pelo SNV e filtradas para

incluir apenas os comprimentos de onda selecionados e mostrados na Figura 23.
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Figura 24 — Fluxograma para geracdo das classes.

Ap0s a definicdo das classes foi realizada uma filtragem para excluir classes com areas
demasiadamente pequenas, as quais teriam menos de 5 amostras de solo presentes, para evitar
um numero reduzidos de amostras para o calculo do erro. Para isso, as classes com menos de 5
ha foram desfeitas, sendo incorporada automaticamente a classe vizinha que apresentasse maior
limite em comum com a area a ser excluida. As zonas de manejo foram estabelecidas
considerando cada area individual como uma Zona de Manejo (ZM), independentemente da
classe a qual foi atribuida. Dessa forma, as classes compostas por mais de um poligono foram
subdivididas, de modo que cada poligono representasse uma ZM distinta. Essa abordagem foi
adotada devido a possibilidade de que as semelhancas nas assinaturas espectrais das amostras
pudessem ser resultado de fatores diversos em areas distintas.

Com o objetivo de avaliar se a utilizacdo do sensor em conjunto com a metodologia
proposta foi capaz de gerar zonas de manejo (ZM) mais homogéneas do que a divisdo da area
em ZM aleatdrias, o erro estimado das ZM foi comparado com a distribuicdo dos erros para

dois mil cenarios com ZM geradas aleatoriamente. Para gerar as ZM de forma aleatérias, foram
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alocados pontos com coordenadas aleatorias no interior da area e, em seguida, foram gerados
os poligonos por meio do diagrama de Voronoi (Aurenhammer, 1991) utilizando os pontos
aleatorios e os limites da area. Dessa forma, foi possivel gerar a distribui¢do do erro para cada
variavel fisico-quimica do solo em fun¢ao do numero de ZM geradas de forma aleatéria. Essa
analise permitiu verificar se a metodologia proposta foi eficaz em gerar ZM mais homogéneas
em compara¢do com a abordagem aleatoria.

Tanto as ZM geradas com o uso do sensor quanto para os cenarios com ZM geradas de
forma aleatoria, erro médio estimado para cada ZM foi calculado segundo equagdo Eq. 9. O
erro foi calculado para cada variavel fisico-quimica do solo. Para cada ZM gerada foi realizada
uma valida¢do do tipo leave-one-out retirando uma amostra ¢ a comparando com a média das
amostras restantes no interior da ZM, utilizando todas as amostras do Grid 1. Este processo foi
realizado utilizando a linguagem de programacao python 3 O processo foi repetido para cada
amostra da ZM dentro de cada ZM gerada, sendo considerado como o erro médio a média dos
erros calculados para cada ZM.

i1lx; — X|

Errozy = — Eq.9

em que:
Errogzy — erro estimado da varidvel do solo na ZM gerada;
n —numero de pontos no interior da zona de manejo;
x; — valor da variavel do solo no ponto i;
x — valor médio para a variavel do solo considerando todos os pontos com excecao do

ponto i.

Com o objetivo de comparar a metodologia proposta com o cenario onde as ZM foram
geradas aleatoriamente, foi analisada a porcentagem de erros do cenario aleatorio com valores
inferiores ao erro gerado pelas ZM utilizando o sensor. Assim, conseguimos calcular a
porcentagem de vezes em que a metodologia proposta apresentou resultados superiores a
abordagem de defini¢do aleatoria das Zonas de Manejo.

A fim de comparar as ZM geradas com as metodologias mais utilizadas na amostragem
de solos, foram calculados os erros associados a amostragem em grid com uma amostra por
hectare (Grid 1), em grid com uma amostra a cada quatro hectare (Grid2) obtido pela remogao
de amostras do Grid 1 e o método convencional (Conv), que foi considerado como a média das

amostras do Grid 1.
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A determinagdo do erro decorrente da utilizacdo do Grid 1 na produc¢do de mapas
continuos dos atributos fisico-quimicos do solo foi realizada por meio da validacdo cruzada dos
mapas gerados pela krigagem ordinaria (OK) para cada variavel. O procedimento de krigagem
ordindria foi aplicado aos atributos que exibiram indice de Moran significativo ao nivel de um
por cento, indicando a presenca de autocorrelacdo espacial.

Para o Grid 2 o erro foi calculado por meio da validacdo cruzada para as amostras da
Figura 25. As amostras que foram removidas do Grid 1 para formag¢ao do Grid 2 também foram
utilizadas para o céalculo do erro, por meio do calculo do erro absoluto dos valores dos atributos
fisico-quimicos das amostras com os valores de pixels gerados na mesma posi¢do geografica

pela OK utilizando o Grid 2.
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Figura 25 — Amostras utilizadas para o Grid 2 (30 amostras).

O erro da utilizagdo do método Conv foi calculado segundo a Eq. 4 considerando uma
unica ZM, toda a area de estudo. Para todos os calculos dos erros dos métodos abordados (ZM,
Grid 1, Grid 2 e Conv) foram utilizadas todas as amostras do Grid 1. Todos os célculos dos

erros, bem como a PCA foram realizados utilizando a linguagem de programacdo Python 3

(VAN ROSSUM; DRAKE, 2009).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva das 112 amostras de solo utilizadas neste estudo esta mostrada na
Tabela 3. De acordo com (WILDING, 1985) citado por (Xu et al., 2018a), atributos que

apresentam coeficiente de variacdo maior que 35% apresentam elevada variabilidade, atributos
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com CV entre 15 e 35% apresentam variabilidade moderada e atributos com CV menores que
15% apresentam baixa variabilidade. Neste trabalho os atributos P, K e Prem apresentaram
elevada variabilidade, os atributos Ca>*, Mg?’, t e T, MO e argila apresentaram variabilidade
moderada e o pH apresentou baixa variabilidade. Os resultados encontrados neste estudo
demonstram que a area avaliada apresenta variabilidade espacial, o que pode aumentar a
eficiéncia de modelos baseados em espectrometria e suas respectivas performances, conforme

mencionado por Abdi et al. (2012).
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Tabela 3: Estatistica descritiva dos resultados das anélises laboratoriais para as amostras de solo
utilizadas.

Desvio

M¢édia Mediana ~_ CV (%) Minimo Maiéximo
padrdo
pH (H20) 6,11 6,07 0,28 4,55 5,76 7,78
P 1791 15,15 10,40 58,04 3,40 56,60
K 47,85 31,50 40,89 85,46 7,00 199,00
Ca? 2,55 2,42 0,70 27,57 0,99 5,82
Mg?* 0,84 0,82 0,22 25,96 0,43 1,68
t 3,52 3,39 0,88 24,95 1,45 6,46
T 6,80 6,75 1,18 17,30 3,25 9,82
MO 2,45 2,39 0,77 31,33 0,80 4,79
Prem 26,13 24,65 13,72 52,52 11,10 147,40

Argila 35,65 34,55 11,91 33,42 16,30 62,00
CV — coeficiente de variagdo (%); P — fosforo pelo método da resina (mg/dm?); K —
potassio (mg/dm?); Ca — calcio (cmol/dm?); Mg — magnésio (cmol./dm?); P-rem —
fosforo remanescente (mg/L); t — CTC efetiva (cmol/dm®); T — CTC potencial
(cmol/dm*); MO — matéria organica (dag/kg).

Observando a varidncia explicada pelas componentes principais (PCs) (Figura 26),
podemos perceber que a PC1 explicou aproximadamente 40% da variacao total do banco de
dados dos indices espectrais. Ha4 uma queda acentuada na porcentagem de variagdo explicada
entre a primeira e a segunda PC, e uma redu¢do menos acentuada na porcentagem de variagao
explicada pelas demais PCs a partir da PC2. A variincia explicada acumulada até a PC5 foi de

aproximadamente 70% (Figura 26).
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Figura 26 — Variancia explicada pelas componentes principais obtidas na andlise de
componentes principais (PCA).
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Todas as PCs estudadas apresentaram p-valor para o indice de Moran global significativo
ao nivel de 0,01, indicando forte autocorrelacao espacial. Os mapas interpolados por OK sao
apresentados na Figura 27. Podemos notar que tanto a PC1 quanto a PC2 mostram uma éarea ao

norte com valores discrepantes com os do entorno.

PC5
ﬂ 15.52

u -18.07

PC 4 PCH

Figura 27 — Mapas interpolados por krigagem ordinaria para as componentes principais um a
cinco.

Os valores do indice de Moran para cada variavel fisico-quimica dos Grid 1 e Grid 2 ¢
seus respectivos p-valores sdo mostrados na Tabela 4. Podemos observar que o Grid 1
apresentou elevada autocorrelagdo espacial para todas os atributos estudados, indicados pelos
valores do indice de Moran proximos a um e p-valores menores que 1%. Comparado ao Grid
1, o Grid 2 resultou em valores do indice de Moran menores, com os atributos pH, Mg e P com
p-valores maiores que 1%. Apesar da significincia do indice de Moran apresentar p-valores
significantes no Grid 2, ainda assim os modelos podem ser prejudicados, uma vez que a acuracia
da interpolagdo estd primariamente relacionada a nimero de amostras, com a autocorrelagao

espacial apresentando menor impacto nos resultados (Radocaj et al., 2021).
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Tabela 4: Indices de Moran e p-valor para os atributos fisico-quimicos do solo em relagdo ao
Grid 1 e ao Grid 2

Grid 1 Grid 2
Indice de Moran  p-value Indice de Moran p-value
pH 0,848 0,001 0,627 0,073
Ca 0,881 0,001 0,735 0,003
Mg 0,676 0,001 0,643 0,044
K 0,906 0,001 0,815 0,001
P 0,85 0,001 0,642 0,022
Prem 0,951 0,001 0,728 0,002
t 0,735 0,001 0,725 0,005
T 0,888 0,001 0,738 0,001
MO 0,902 0,001 0,739 0,002
Argila 0,958 0,001 0,776 0,001

CV — coeficiente de variagdo (%); P — fosforo pelo método da resina
(mg/dm?); K — potassio (mg/dm?); Ca — calcio (cmol/dm?); Mg — magnésio
(cmol/dm®); P-rem — fosforo remanescente (mg/L); t — CTC efetiva
(cmol/dm®); T — CTC potencial (cmol,/dm?®); MO — matéria orginica
(dag/kg).

Os resultados das interpolagdes por OK no Grid 1 e Grid 2 sdo apresentados nas Figura
28 e Figura 29, respectivamente. Observa-se que a OK utilizando o Grid 2 conseguiu identificar
as areas com valores altos e baixos dos atributos de maneira semelhante ao Grid 1, embora com

menor resolucao.
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Figura 28 - Mapas dos atributos fisico-quimicos interpolados por krigagem ordinaria utilizando
o Grid 1. As unidades utilizadas para cada variavel foram: mg/dm? para o fosforo e potassio,
cmol./dm? para o célcio, magnésio, CTC efetiva e potencial, mg/L para o fosforo remanescente
e dag/kg para a matéria organica.
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Figura 29 - Mapas dos atributos fisico-quimicos interpolados por krigagem ordinaria utilizando
o Grid 2. As unidades utilizadas para cada variavel foram: mg/dm? para o fosforo e potassio,
cmolc/dm? para o célcio, magnésio, CTC efetiva e potencial, mg/L para o fosforo remanescente
e dag/kg para a matéria organica.

As ZM geradas por meio do algoritmo Fuzzy K-Means utilizando a PC1 ¢ mostrada na
Figura 30. Os numeros de classes utilizados como entrada do algoritmo foram trés, quatro,
cinco, seis e sete classes, o que resultou em mapas com cinco, seis, sete € nove ZM
respectivamente. Analisando os valores do fuzzy performance index (FPl) e a normalized

classification entropy (NCE), o nimero 6timo de classes foi igual a trés.
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3 classes (5 ZM) 4 classes (6 ZM) 5 classes (7 ZM)

£

6 classes (9 ZM) 7 classes (9 ZM)

Figura 30 — Mapas com as zonas de manejo geradas utilizando a componente principal um
como entrada do algoritmo fuzzy K-Means.

Na Figura 31 sdo apresentados os mapas com as Zonas de Manejo (ZM) geradas pelo
algoritmo Fuzzy K-Means, utilizando as PC1 a 5 como entrada. Foram testados diferentes
numeros de classes, sendo trés, quatro, cinco, seis e sete classes, resultando em mapas com
cinco, seis, sete, nove e nove ZM, respectivamente. A anélise dos valores FPI e da NCE indicou

que o nimero 6timo de classes foi igual a nove.
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Figura 31 — Mapas com as zonas de manejo geradas utilizando as componentes principais 1 a 5
como entrada do algoritmo fuzzy K-Means.

Comparando os erros médios absolutos das ZMs geradas pela metodologia proposta com
o cenario onde as ZM foram geradas aleatoriamente, podemos notar que para a maioria dos
atributos fisico-quimicos os erros gerados pela metodologia proposta foram menores que os
gerados pelas cenario com ZMs aleatérias (Tabela 5). Indicando que a definicdo das ZMs
utilizando as PCs dos indices espectrais foi sensivel a variagdo espacial dos atributos.

O erro na estimativa dos niveis de potassio (K) utilizando as Zonas de Manejo (ZMs)
geradas pela primeira componente principal (PC1) foi comparado com o erro obtido no cenario
onde as ZM foram geradas de forma aleatdria. Os resultados mostram que o erro associado as
ZMs da PC1 foi maior do que aquele gerado cendrio com ZM aleatdrias. Aproximadamente
99% das ZMs geradas aleatoriamente apresentaram menor erro na quantificacdo dos niveis de
K em comparacao com as ZMs da PC1. Este erro elevado pode estar relacionado a variacao da
distribuicao espacial do K (Figura 28), que ocorre no sentido Leste-Oeste, enquanto a divisdo

das ZMs pela PC1 favoreceu ZMs em sentido preferencialmente perpendicular a variagdo do K

(Figura 30).
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Tabela 5: Porcentagem das vezes em que a simples divisdo aleatéria das zonas de manejo
repetida 2000 vezes, resultou em erros menores que a utilizacdo da metodologia proposta na
divisdo das zonas de manejo.

Classes pH P K Ca Mg t T MO Pwm Arg
(ZM) %
3(5) 02 765 954 11,3 293 25,1 46,8 418 43 394
4(6) 45 40,7 994 17,1 592 50,2 10,1 304 17,8 49,1
PC1 5(7) 46,7 20,5 99,7 224 108 32,1 14 05 256 11,7
7(9) 10,1 49,5 994 12,1 252 21,7 51 156 163 575
6(9) 13,7 47,6 999 184 497 36,7 57 20,1 200 4472
3(4) 2,9 141 56,7 59 86 88 155 148 6,7 2773
4(5) 63,7 124 81,6 64,6 30,5 657 303 30,0 564 23,1
PC1,2,3,4¢5 5(7) 59,8 34 58,2 378 52,8 48,2 21,7 27,8 432 10,2
6(9) 414 0,2 67,7 39,0 199 393 14,8 275 90 16,8
7(9) 423 1,1 78,1 158 12,7 17,1 3,3 10,3 19,5 182
P — fosforo pelo método da resina; K — potéssio; Ca — célcio; Mg — magnésio; Prm — fosforo
remanescente; t — capacidade de troca de cations efetiva; T — capacidade de troca de cations potencial;
MO — matéria organica; Arg — argila.

Para todos os atributos com excecdo do K, o uso da PCl1 para delimitagdo das ZM
apresentou erros absolutos menores que o cenario com ZM aleatorias. O aumento do niimero
de classes/ZM proporcionou melhoras para algumas variaveis e piora em outras, ndo indicando
nenhum padrdo para rela¢do entre o aumento do niimero de classes e melhoria dos resultados
(Tabela 5).

As ZM geradas com as PCs de 1 a 5 de forma geral apresentaram melhores resultados
que a utilizagdo somente da PC1, com destaque para os atributos P, K e Argila. Para as ZM
geradas utilizando as PCs 1 a 5, o aumento do numero de classes/ZM a partir de 5 ZM,
apresentou uma tendéncia na reducdo do erro para as variaveis pH, P, Ca, Mg, t, T, MO, Prem
Argila (Tabela 5).

Na Figura 32 ¢ apresentada a comparagdo dos erros absolutos entre as metodologias de
amostragem do solo abordadas. Podemos notar que todas as metodologias apresentaram erros
absolutos menores que a amostragem convencional. A utiliza¢do do Grid 1 foi a metodologia
que apresentou menor erro médio absoluto para todos os atributos fisico-quimicos do solo
comparada com as ZM geradas pela PC1 (Figura 32a).

A utilizagdo das PCs dos indices para delimitagdo das ZM apresentou erros absolutos
médios maiores que o Grid 1. Comparadas com o Grid 2 as ZM geradas utilizando a PC1
apresentaram menores erros absolutos médios para as variaveis pH, t, Mg e Ca. Para os atributos

P, MO e T as ZM apresentaram valores de erro absoluto médio préximos ao Grid 2. As maiores
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diferengas dos erros entre o Grid 2 e as ZM geradas a partir da PC1 foram para as variaveis K,

e de forma menos acentuada para o Prem € Argila (Figura 32a).

Conv
Gridl
Grid2
3(5)
4(6)
5{7)
6(9)
7(9)

— Conv
— Gridl
Grid2
3(4)
4(3)
5(7)
6(9)
7(9)

(b)

Figura 32 - Comparacao entre os erros calculados para cada método de amostragem utilizado.
Comparagao entre os métodos Grid 1, Grid 2, Convencional e zonas de manejo geradas com a
PC1 (a). Comparagao entre os métodos Grid 1, Grid 2, Convencional e zonas de manejo geradas
comas PC1,2,3,4¢e5 (b)

As ZM geradas utilizando as PCs de 1 a 5 apresentaram erros absolutos médios proximo
aos valores obtidos pelo Grid 1 para os atributos P, MO e T. Comparadas com o Grid 2, as ZM

apresentaram menores erros para Mg, Ca, P e Argila. Em comparagdo as ZM geradas pela
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utilizagdo da PC1, as ZM geradas pelas PCs de 1 a 5 apresentaram erros médios absolutos
semelhantes (Figura 32a e Figura 32b). Porém podemos observar um menor erro para os
atributos P e K, possivelmente devido a utilizagdo das PCs 2, 4 e 5 (Figura 27) que apresentam
distribuicao espacial mais relacionada com o mapa de distribui¢do do K e do P (Figura 28).

Observando os erros médio absolutos para todos os atributos, podemos notar que os
maiores erros foram do método convencional de amostragem, o que era esperado, uma vez que
a area de estudo apresenta elevado coeficiente de variagdo para as amostras analisadas, além
dos atributos apresentarem dependéncia espacial (Tabela 3 e Tabela 4).

Tanto as ZM geradas utilizando a PC1 quanto as PCs de 1 a 5 mostraram ser capazes de
identificar zonas onde os tributos fisico-quimicos sdo mais homogéneos, pois apresentaram
erros menores que a definicdo de ZM aleatorias (Tabela 5).

A metodologia testada para a defini¢cdo das ZM resultou na divisdo da area de estudo entre
quatro e nove ZM, o que implicaria na necessidade de menos amostras enviadas ao laboratorio
se comparada com go Grid 1 (com 112 amostras) e o Grid 2 (com 30 amostras), sem que haja
um aumento consideravel nos erros. De fato, para alguns atributos do solo, a utilizacdo das ZM
resultou em menores erros que o Grid 2 (composto por um maior numero de amostras).

Assim, a metodologia proposta foi capaz de definir de ZM com finalidade de gerir a
fertilidade do solo, utilizando um menor nimero de amostras. Estudos futuros podem também
avaliar o potencial de utilizagdo do sistema portatil para metodologias que visem guiar a
amostragem do solo afim de gerar mapas continuos da distribuicao de seus atributos utilizando

indices espectrais.

4 CONCLUSAO

As zonas de manejo geradas com informacgdes espectrais do sensor desenvolvido foram
capazes de separar zonas homogéneas dos atributos do solo, uma vez que apresentam erros
menores se comparado com divisdo da area de forma aleatoria. Os erros observados foram
semelhantes aos erros da utilizagdo do grid de menor densidade, porém utilizando um menor
nimero de amostras.

O aumento do numero de zonas de manejo geradas nao levou a ganhos consistentes, uma
vez que resultou em aumento dos erros absolutos médios para alguns atributos e reducdo do

erTo para outros.
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A utilizagdo do sensor desenvolvido apresenta potencial para delimitagdo de zonas de
manejo para gestdo da fertilidade do solo, reduzindo o nimero de amostras necessarias se

comparado com grids amostrais de baixa densidade.
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