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RESUMO

CONDE, Viviane Flaviana, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2018.
Predicao de umidade e atributos fisicos do solo com uso de GPR (Ground Penetrating
Radar). Orientador: Elpidio Inicio Fernandes Filho. Coorientador: Marcio Rocha
Francelino

O GPR (Ground Penetrating Radar) é um método ndo destrutivo e ndo invasivo que
permite extrair informagdes ao longo do perfil de solo. E uma técnica indireta para
investigacdo da subsuperficie do solo, que vém sendo estudada como uma possivel
alternativa para determinacdo da umidade e atributos fisicos do solo. O trabalho foi
desenvolvido em uma drea com cobertura por pastagem em relevo fortemente ondulado
no municipio de Vigosa, Minas Gerais, Brasil, onde foram realizadas duas varreduras em
trés transectos distintos, com 70, 100 e 130 m de comprimento, no sentido do topo para o
vale em relevo montanhoso. O GPR utilizado foi o SRI-3000 da GSSI®. Em cada uma
das trés areas foram realizados transectos com antenas blindadas de 200, 400 e 900 MHz
para geragao de radargramas, os quais foram processados no software RADAN 7®. Nos
radargramas foram realizados diversos processos como aplicacdo de filtros, ganhos e
migracao, todos visando a melhoria do sinal eletromagnético e determinacdo da constante
dielétrica. A presente dissertacdo € dividida em dois capitulos. O primeiro capitulo
objetivou avaliar a aplicabilidade do uso do Ground Penetrating Radar na determinagao
da umidade volumétrica em transectos comparando equacdes e propor modelo de
calibracdo. Foram realizadas coletas em 26 pontos de amostras deformadas nas
profundidades de 0,00-0,20; 0,20-0,40; 0,40-0,60; 0,60-0,80 e 0,80-1,00 m e realizada a
andlise laboratorial padrdo de umidade. Para estimar a umidade volumétrica dos solos
utilizando dados do GPR, a constante dielétrica foi obtida por meio dos processamentos
dos radargramas e a umidade calculada conforme as equagdes de Topp et al. (1980),
Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990) e Malicki et al. (1996). Foi utilizado o software
estatistico R® para ajustar equagdes de regressdo entre umidade do solo medida em
laboratério e dados de constante dielétrica obtidos nos radargramas por GPR. Gerou-se
uma equacgdo de calibracdo local onda a umidade é funcdo da constante dielétrica, da
profundidade de coleta das amostras e da interacdo entre os fatores. Os valores de
umidade volumétrica obtidos por GPR mostraram-se satisfatérios, o que indica
possibilidade do uso da metodologia na espacializacdo da varidvel umidade do solo,

otimizando estudos que necessitam de valores de umidade como uma varidvel com



distribuicao continua. No segundo capitulo, o objetivo foi elaborar modelos de predi¢ao
de varidveis texturais (areia grossa, areia fina, silte, argila, porosidade total,
macroporosidade e microporosidade) em solos do municipio de Vigosa, Minas Gerais,
utilizando dados de Ground Penetrating Radar, varidveis morfométricas de terreno e
técnicas de Machine Learning. Para as andlises de textura e porosidade do solo foram
realizadas coletas em 26 pontos de amostras indeformadas nas profundidades de 0,00-
0,10; 0,10-0,20; 0,20-0,30; 0,30-0,40 e 0,40-0,50 m e realizada a analise laboratorial
padrao. Para predi¢dao de textura e porosidade dos solos utilizando dados do GPR, a
constante dielétrica foi obtida por meio dos processamentos dos radargramas e,
juntamente aos resultados das andlises laboratoriais, foram utilizados cinco algoritmos de
predi¢do: Linear Models (M), Generalized Linear Models (GLM), Cubist, Suport
Vector Machine Radial Sigma (SVM) e Random Forest (RF), para verificar qual modelo
se adequava melhor as cinco bases de dados testadas. Foi utilizado o software estatistico
R® para ajustar os modelos de regressdo A verificacio do desempenho dos algoritmos foi
realizada por método de validagdo cruzada do tipo leave one out. O desempenho dos
algoritmos em cada treinamento e validacdo foi avaliado pelo coeficiente de determinagao
(R?) e pela raiz do erro médio quadritico (RMSE), para cada varidvel. Testou-se
combinacdes distintas de bases de dados para avaliar quais varidveis sdo mais importantes
na elaboragdo de modelos preditivos. Os modelos SVM, RF, e Cubist apresentaram maior
desempenho quando comparados aos modelos lineares. Inserir varidveis de terreno
possibilita modelagens de maior precisdo, com valores de R? de 0,84 e 0,79 para varidvel
argila, como os modelos SVM e RF, respectivamente. Os valores de RMSE foram
extremamente baixos para todos os modelos (inferiores a 0,04). A predicao das varidveis

texturais gerou resultados superiores a predicao de valores de porosidade.
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ABSTRACT

CONDE, Viviane Flaviana, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2018.
Prediction of soil moisture and physical attributes using GPR (Ground Penetrating
Radar). Adviser: Elpidio In4cio Fernandes Filho. Co-adviser: Marcio Rocha Francelino.

GPR (Ground Penetrating Radar) is a non-destructive, non-invasive method that allows
information to be extracted along the soil profile. It is an indirect technique for soil
subsurface research, which has been studied as a possible alternative for the determination
of soil moisture and physical attributes. The work was carried out in a heavily corrugated
grassland area in the municipality of Vicosa, Minas Gerais, Brazil, where two sweeps
were performed on three distinct transects, 70, 100 and 130 m the valley in mountainous
relief. The GPR used was the SRI-3000 from GSSI®. Transects with 200, 400 and 900
MHz shielded antennas were generated in each of three areas to generate radargrams,
which were processed in RADAN 7® software. In the radargrams, several processes were
applied, such as filters, gains and migration, all of them aimed at improving the
electromagnetic signal and determining the dielectric constant. This dissertation is
divided into two chapters. The first chapter aimed to evaluate the applicability of the use
of the Ground Penetrating Radar in the determination of volumetric moisture in transects
comparing equations and propose a calibration model. Samples were collected at 26
points of deformed samples at depths of 0.00-0.20; 0.20-0.40; 0.40-0.60; 0.60-0.80 and
0.80-1.00 m and performed the standard laboratory analysis of moisture. In order to
estimate the volumetric moisture of the soils using GPR data, the dielectric constant was
obtained by means of the radargrams and humidity calculated according to the equations
of Topp et al. (1980), Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990) and Malicki et al. (1996).
The R® statistical software was used to adjust regression equations between laboratory-
measured soil moisture and dielectric constant data obtained on GPR-radargrams. It was
generated a local calibration equation where humidity is a function of the dielectric
constant, the depth of sample collection and the interaction between the factors. The
values of volumetric moisture obtained by GPR were satisfactory, which indicates the
possibility of using the methodology in the spatialization of the soil moisture variable,
optimizing studies that require moisture values as a variable with continuous distribution.
In the second chapter, the objective was to elaborate prediction models of textural

variables (coarse sand, fine sand, silt, clay, total porosity, macroporosity and
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microporosity) in soils of the municipality of Vigosa, Minas Gerais, using data from
Ground Penetrating Radar, morphometric and Machine Learning techniques. For soil
texture and porosity analysis, samples were collected at 26 points of undisturbed samples
at depths of 0.00-0.10; 0.10-0.20; 0.20-0.30; 0.30-0.40 and 0.40-0.50 m and performed
the standard laboratory analysis. In order to predict soil texture and porosity using GPR
data, the dielectric constant was obtained by means of radargrams and, together with the
results of the laboratory analysis, five predictive algorithms were used: Linear Models
(LM), Generalized Linear Models (GLM), Cubist, Suport Vector Machine Radial Sigma
(SVM) and Random Forest (RF), to verify which model best suited the five databases
tested. The R® statistical software was used to adjust the regression models. The
performance verification of algorithms was performed by a one-off cross-validation
method. The performance of algorithms in each training and validation was evaluated by
the coefficient of determination (R?) and root mean square error (RMSE), for each
variable. Different combinations of databases have been tested to assess which variables
are most important in the design of predictive models. The SVM, RF, and Cubist models
presented higher performance when compared to linear models. Inserting field variables
allows for more accurate modeling, with R? values of 0.84 and 0.79 for clay, such as the
SVM and RF models, respectively. RMSE values were extremely low for all models (less
than 0.04). The prediction of textural variables generated results superior to prediction of

porosity values.
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INTRODUCAO GERAL

Os métodos convencionais para determinacdo da umidade e atributos fisicos do
solo sdo trabalhosos e devem ser executados com cautela, pois estdo sujeitos a sérios erros
nas amostragens e procedimentos analiticos. Assim, torna-se necessario desenvolver
metodologias alternativas para a avalia¢io dos atributos do solo, visando tornar o trabalho
mais rapido e operacional (CEZAR et al., 2010). Neste sentido, técnicas de sensoriamento
proximal vém sendo estudadas como uma possivel alternativa, dentre elas o uso do
Ground Penetrating Radar.

O GPR (Ground Penetrating Radar) ¢ um método nao-invasivo e ndo destrutivo
que permite extrair informagdes ao longo do perfil de solo. E uma técnica indireta para
investigacdo da subsuperficie do solo (CEZAR et al., 2010).

O principio de funcionamento do GPR consiste na emissao e recep¢do de ondas
eletromagnéticas, por antenas transmissoras e receptoras, € armazenamento dos dados em
forma de tracos, que originam os radargramas. As ondas eletromagnéticas emitidas estao
no comprimento de micro-ondas. A radiacdo em micro-ondas € muito utilizada para
detectar a distancia de objetos, calculada por meio da relacdo entre a velocidade de
propagacdo da onda e o tempo entre a emissdo e recep¢ao da radiacdo eletromagnética.
O tempo de viagem da onda € uma medida indireta que estd relacionada com a constante
dielétrica do material presente no solo que pode refletir ou atenuar a propagacdo da
energia eletromagnética (CEZAR et al., 2010; WIJEWARDANA et al., 2017).

A resolugdo e profundidade de penetragdo do sinal GPR sdo determinados pela
frequéncia da antena e as propriedades elétricas dos materiais. Quanto maior a frequéncia
da antena, menor o comprimento de onda e, consequentemente, menor a profundidade de
penetracdo do sinal e maior a riqueza de detalhes nos radargramas gerados (TRAN et al.,
2015).

O radargrama gera um perfil em subsuperficie em um transecto com grande
volume de amostra, reduzindo o tempo de amostragem, o custo e o trabalho nos
levantamentos de solos. Constitui-se em uma potencial ferramenta nos trabalhos
pedoldgicos, entretanto, € pouco utilizado. Ha relatos na literatura do uso de GPR para
determinar espessuras de depdsitos organicos (COLLINS et al., 1986); espessura dos
horizontes do solo, fragmentos grosseiros, concrecdes, textura (DOOLITTLE;
COLLINS, 1995); umidade e outras propriedades que auxiliem na classificagdo

pedoldgica do solo, contudo, estudos relacionando atributos do solo a dados obtidos com



GPR, sao necessdrios para otimizar a interpretacdo dos radargramas (CEZAR et al.,
2010).

Embora os sensores proximais possam produzir resultados nio tdo precisos como
andlises laboratoriais convencionais, a facilidade de gerar grande quantidade de dados de
forma, simples e menos trabalhosas e menor custo torna a metodologia atrativa (ROSSEL,
2013).

O processamento dos dados gerados com os radargramas podem envolver um
grande esfor¢o informatico. O Machine Learning (aprendizado de mdquina) surge como
alternativa dentro da ciéncia do solo, por simplificar o ajuste de modelos e otimizar os
parametros, possibilitando a interpreta¢do de varidveis com maior nivel de detalhamento
e precisdo. Os métodos de Machine Learning sdo amplamente utilizados na elaboragao
de modelos preditivos de diversos atributos do solo (KIRKWOOD et al., 2016; HENGL
et al. 2017).

Diante do exposto, a presente dissertacdo € dividida em dois capitulos. O primeiro
capitulo objetivou avaliar a aplicabilidade do uso do Ground Penetrating Radar na
determina¢do da umidade volumétrica em transectos comparando equacdes € propor
modelo de calibracdo. No segundo capitulo, o objetivo foi elaborar modelos de predi¢ao
de varidveis texturais (areia grossa, areia fina, silte, argila, porosidade total,
macroporosidade e microporosidade) em solos do municipio de Vigosa, Minas Gerais,
utilizando dados de Ground Penetrating Radar, varidveis morfométricas de terreno e

técnicas de Machine Learning.
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CAPITULO I

ESTIMATIVA DE UMIDADE VOLUMETRICA DO SOLO POR Ground
Penetrating Radar



RESUMO

O estudo da dinamica e distribuicdo espacial da umidade do solo é fundamental em
especial na tomada de decisdes quanto ao manejo do solo. O uso de sensores proximais
ainda € incipiente na ci€ncia do solo, apesar desses apresentarem um grande potencial de
aplicacdes, como a possibilidade de mapeamento de propriedades do solo de forma
rdpida e ndo invasiva. Neste contexto, o objetivo foi avaliar a aplicabilidade do Ground
Penetrating Radar (GPR) na determinag¢ao da umidade volumétrica o solo. O trabalho foi
desenvolvido em uma édrea com cobertura por pastagem em relevo fortemente ondulado
no municipio de Vigosa, Minas Gerais, Brasil, onde foram realizadas duas varreduras em
trés transectos distintos, com 70, 100 e 130 m de comprimento, no sentido do topo para o
vale em relevo montanhoso. O GPR utilizado foi o SRI-3000 da GSSI®. Em cada uma
das trés areas foram realizados transectos com antenas blindadas de 200, 400 e 900 MHz
para geragdo de radargramas, os quais foram processados no software RADAN 7®. Nos
radargramas foram realizados diversos processos como aplicacdo de filtros, ganhos e
migracao, todos visando a melhoria do sinal eletromagnético e determinagdo da constante
dielétrica. Para a andlise de umidade do solo foram realizadas coletas em 26 pontos de
amostras deformadas nas profundidades de 0,00-0,20; 0,20-0,40; 0,40-0,60; 0,60-0,80 e
0,80-1,00 m e realizada a andlise laboratorial padrdao de umidade. Para estimar a umidade
volumétrica dos solos utilizando dados do GPR, a constante dielétrica foi obtida por meio
dos processamentos dos radargramas e a umidade calculada conforme as equacdes de
Topp et al. (1980), Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990) e Malicki et al. (1996). Foi
utilizado o software estatistico R® para ajustar equacdes de regressao entre umidade do
solo medida em laboratdrio e dados de constante dielétrica obtidos nos radargramas por
GPR. Gerou-se uma equacdo de calibracdo local onda a umidade € fun¢do da constante
dielétrica, da profundidade de coleta das amostras e da interacdo entre os fatores. Os
valores de umidade volumétrica obtidos por GPR mostraram-se satisfatorios, o que indica
possibilidade do uso da metodologia na espacializacdo da varidvel umidade do solo,
otimizando estudos que necessitam de valores de umidade como uma varidvel com
distribuicdo continua.

Palavras-chave: GPR, constante dielétrica do solo, umidade do solo.



ABSTRACT

The study of dynamics and spatial distribution of soil moisture is essential especially in
making decisions as to soil management. The use of proximal sensors is still incipient in
soil science, although these have a great potential for applications, such as the possibility
of mapping soil properties in a fast and non-invasive way. In this context, the objective
was to evaluate the applicability of Ground Penetrating Radar (GPR) in determining soil
volumetric moisture. The work was carried out in a heavily corrugated grassland area in
the municipality of Vigosa, Minas Gerais, Brazil, where two sweeps were performed on
three distinct transects, 70, 100 and 130 m the valley in mountainous relief. The GPR
used was the SRI-3000 from GSSI®. Transects with 200, 400 and 900 MHz shielded
antennas were generated in each of the three areas to generate radargrams, which were
processed in RADAN 7® software. In the radargrams, several processes were applied,
such as filters, gains and migration, all of them aimed at improving the electromagnetic
signal and determining the dielectric constant. For the analysis of soil moisture, samples
were collected at 26 points of deformed samples at depths of 0.00-0.20; 0.20-0.40; 0.40-
0.60; 0.60-0.80 and 0.80-1.00 m and performed the standard laboratory analysis of
moisture. In order to estimate the volumetric moisture of soils using GPR data, the
dielectric constant was obtained by means of radargrams and humidity calculated
according to the equations of Topp et al. (1980), Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990)
and Malicki et al. (1996). The statistical software R® was used to adjust regression
equations between soil moisture measured in laboratory and data of dielectric constant
obtained in the radargrams by GPR. A local calibration equation was generated where the
humidity is a function of the dielectric constant, the depth of sample collection and the
interaction between the factors. The values of volumetric moisture obtained by GPR were
satisfactory, which indicates the possibility of using the methodology in the spatialization
of the soil moisture variable, optimizing studies that require moisture values as a variable
with continuous distribution.

Key words: GPR, soil dielectric constant, soil moisture.



1 INTRODUCAO

O uso de sensores proximais ainda € incipiente na ci€ncia do solo. Poucos sensores
s@o destinados a investigacdes do solo em subsuperficie. E equipamentos como Ground
Penetrating Radar (GPR) possibilitam o levantamento de propriedades do solo de forma
rapida e ndo invasiva. O GPR vem se destacando por ser um método ndo destrutivo de
inspecao do solo (FRANCELINO et al., 2011). As medig¢des sao feitas em condi¢des de
campo e os dados adquiridos na superficie, o que permite producdo de informacdes
praticamente instantaneas (ROSSEL et al., 2011).

O GPR utiliza transmissdo e reflexdo de pulsos de alta frequéncia, na faixa das
micro-ondas de 10 a 1500 MHz e pode ser operado em modo estacionario ou movel.
Trata-se de sensor ativo, composto por duas antenas (transmissora € receptora) € uma
unidade de controle Antenas de diferentes frequéncias produzem radargramas com
resolugdes e profundidades diferentes. Sabe-se que frequéncias mais elevadas aumentam
a resolucio da imagem em detrimento da profundidade de penetracdo do sinal
eletromagnético. A propagacdo das ondas € dependente das propriedades elétricas,
magnéticas e dielétricas dos materiais e estdo sujeitas a reflexdo, espalhamento, deflexao
e refracao (WIJEWARDANA et al., 2017).

A interacdo do sinal emitido pelo equipamento com o material depende da
frequéncia utilizada e das propriedades do substrato estudado, com énfase para a
constante dielétrica, salinidade, composi¢cdo mineraldgica e textura. A constante dielétrica
(K) determina a velocidade de propagacdo da onda eletromagnética (PAIXAO et al.,
2006) em um determinado material e no solo refere-se a média entre os valores de
constante dielétrica de seus constituintes. Cezar et al. (2010) avaliou a utilizacao do GPR
na determinagdo da umidade volumétrica e atributos fisicos do solo em drea de cultivo
com cana-de-agucar, e obteve resultados indicando que os valores de constante dielétrica
aparente do solo apresentaram diferengas significativas em fung¢do da variacdo da
umidade do solo. Oliveira Junior e Medeiros (2008) observaram que o aumento do
conteddo de 4dgua gera aumento da constante dielétrica e reducdo na velocidade de
propagacdo do sinal de GPR em amostras de areia. Wijewardana et al. (2017) verificaram
que a intensidade do sinal da onda refletida diminui com o aumento dos niveis de
condutividade elétrica. Os estudos de Dam et al. (2002) indicam que os 6xidos de ferro

podem diminuir a velocidade de propagacdo das ondas eletromagnéticas e,



consequentemente, apresentar influéncia na reflexdao de ondas do GPR, o que gera
dificuldades na interpretacdo do radargrama.

Topp et al. (1980) destacam que as propriedades eletromagnéticas do solo sdao
controladas principalmente pelo teor de dgua. A dgua apresenta valor da constante
dielétrica préximo a 80, o ar aproximadamente 1 e do material mineral e orginico entre
3 e 7, portanto, pequenas variagdes na umidade volumétrica do solo (8) podem resultar
em grande mudanca no valor de constante dielétrica do solo (PAIXAO et al., 2006).

Devido ao grande contraste entre valores de constantes dielétrica da dgua, ar e
minerais, 0 GPR pode ser usado para medir variagdes no teor de dgua do solo
(LAMBOT et al., 2004). H4 indicios que o conteido de 6xidos de ferro correlaciona-se
com o teor volumétrico de dgua. Essas variagdes do volume de dgua controlam a
permissividade de penetracdo dos sinais de GPR, o que justifica a varia¢do observada na
velocidade da onda eletromagnética (DAM et al., 2002).

Para estimar a umidade volumétrica do solo com GPR, determina-se a constante
dielétrica a partir das leituras nos radargramas (PAIXAO et al., 2006). A maioria das
equagdes que correlacionam valores de umidade e constante dielétrica foram
estabelecidas para calibracdo de sondas TDR (Time Domain Reflectometry), em
condic¢des de laboratdrio utilizando solos de regides temperadas. O modelo de Topp et al.
(1980) e Ledieu et al. (1986), por exemplo, sdo de cardter empirico e ndo levam em
consideragdo os efeitos dos componentes da constante dielétrica aparente do solo e das
propriedades fisicas do solo. O modelo de Roth et al. (1990) € de natureza semi-empirica
ou fisica, em que a constante dielétrica aparente € fragmentada em seus componentes da
matriz do solo, do ar e da dgua, que pode ser livre e adsorvida. Outros modelos, como o
de Malicki et al. (1996), envolve o parametro fisico densidade do solo.

O conhecimento do teor de dgua do solo é fundamental a qualquer estudo que
envolva as propriedades do sistema solo-dgua-planta, em especial na tomada de decisdes
quanto ao manejo do solo e da irrigacao (COELHO, 2006). A capacidade do solo em
armazenar dgua varia em funcio de diversas caracteristicas, tais como textura, tipo de
argila, estrutura e teor de matéria organica (LEPSCH, 2016). Informacdes sobre umidade
do solo sdo obtidas em geral de maneira pontual, o que torna oneroso o estudo da
distribuicao espacial da umidade. Neste contexto, o objetivo deste estudo foi avaliar a
aplicabilidade do uso do Ground Penetrating Radar na determinacdo da umidade

volumétrica em transectos comparando equagdes e propor modelo de calibracdo.



2 MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizacao da area de estudo

A drea de estudo é parte da bacia da Ribeirdo Sao Bartolomeu, no local
denominado Equideocultura, no Campus da Universidade Federal de Vicosa, municipio
de Vigosa, na regido da Zona da Mata de Minas Gerais (20°44’ S, 42°51° W) (Figura 1).
A drea total da microbacia é de 112 ha, com uso predominante de pastagem formada por
Brachiaria spp. A regido € caracterizada por um relevo forte ondulado, com altitude
média de 650 m e precipitacio pluvial média anual de 1.203 mm
(NASCIMENTO et al., 2006). O clima, de acordo com o sistema de classificacdo de
Koppen, € do tipo Cwb com inverno seco e verdo chuvoso. A temperatura do més mais
frio € inferior a 18 °C e do més mais quente, superior a 22 °C (NASCIMENTO et al.,
2006).

De maneira geral, hd predominio de Latossolos Vermelho-Amarelos, ocupando
os topos convexos da paisagem; de Cambissolos, presentes nas dreas mais ingremes e
cOncavas, em que o horizonte C estd mais proximo a superficie e de Argissolos Vermelho-

Amarelos, nos terracos (NASCIMENTO et al., 2006).
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Figura 1. Localizag¢do da drea de estudo, transectos e pontos de coleta.



2.2. Coleta de dados com GPR

Foram realizadas duas varreduras no periodo seco e chuvoso (setembro e
fevereiro) em trés transectos distintos na drea de estudo (Figura 1), com 70, 100 e 130
metros de comprimento, no sentido do topo para o vale em relevo montanhoso. O
equipamento utilizado foi o radar de penetraciio do solo da marca GSSI® modelo SIR-
3000. Em cada area foram feitas varreduras com antenas blindadas de 200, 400 ¢ 900
MHz. O aparelho foi configurado para valor de constante dielétrica de 13, com velocidade

I conforme recomendado no manual de instrucdes (GSSI, 2008). Os

de 83 mm ns
parametros utilizados na aquisi¢do de dados foram: 50.000 varreduras por metro linear,
512 tracos e 16 bits por amostra. A técnica de aquisicdo adotada foi a do afastamento
constante (common offset), que consiste em passar o GPR em linha reta, utilizando

odometro para medir a distancia percorrida.

2.3. Coleta das amostras de solo

Para a andlise de umidade foram coletadas amostras deformadas nas
profundidades de 0,00-0,20; 0,20-0,40; 0,40-0,60; 0,60-0,80 e 0,80-1,00 m.

A determinacdo da umidade do solo foi realizada por meio da diferenca entre a
massa fresca de solo e massa seca, pelo método padrao de determinacdo de umidade do
solo. A amostra foi coletada, armazenada em saco plastico vedado para reduzir as perdas
de dgua por evaporagdo e, logo em seguida, os valores de massa foram aferidos. As
amostras foram levadas a estufa com circulagdo de ar a 105 °C, por 48 horas. Apds
estabilizacdo do peso, foi realizado o cdlculo da umidade conforme equacdo 1, descrito

em Teixeira et al. (2017).

Onde:
U = umidade volumétrica do solo;
m,m = massa da amostra imida;

Mg, = Mmassa da amostra seca.

2.4. Processamento dos radargramas

Os radargramas (Figura 2) foram processados por meio do software RADAN 7°,
disponibilizado pelo fabricante. Foram realizados os seguintes processamentos para
melhoria do sinal eletromagnético nos radargramas, conforme sugerido por Geophysical

Survey Systems, Inc. (GSSI) (2008):
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1. Corre¢dao do tempo zero: remogdo da faixa aérea entre a antena e a
superficie (Figura 3);

2. Remocdo do plano de fundo (Backgound): filtro aplicado para remover
interferéncias de alta frequéncia. O ruido de fundo horizontal degrada a resolugdo dos
dados GPR e estd associado as interferéncias de ondas eletromagnéticas de alta
frequéncia. Foi realizada a conversdo de tempo em profundidade, utilizando modelos de
velocidade média de propagagdo da onda através dos meios (Figura 4);

3. Filtro passa banda: filtro horizontal para remog¢ao de ruidos e/ou reflexdes
multiplas. O processamento de deconvolugdo elimina ruidos de baixa frequéncia
melhorando a resolu¢do dos dados GPR (Figura 5);

4. FIR (Finite Impulse Response): filtro vertical para reducdo de baixa e alta
frequéncia. E um filtro digital linear caracterizado pela duragio finita de seu sinal de
entrada. O método retangular utilizado, boxcar, baseia-se em uma funcdo de média
simples determinada por meio da zona de corte de frequéncias desejada, chamada passa
banda, e aplicada a janelas amostrais retangulares; e

5. Ganhos: adi¢d@o de sinal para amplificar a resolu¢do da imagem, possibilitando

a identificacdo de refletores de baixa intensidade (Figura 6).
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Figura 2. Radargrama bruto obtido com antena de 400 MHz.
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Figura 3. Radargrama em processamento — apds remog¢ao do tempo zero.
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Figura 4. Radargrama em processamento — apds remog¢ao do plano de fundo.
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Figura 6. Radargrama em processamento — apds aumento de ganhos.
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2.5. Estimativa dos valores de umidade volumétrica a partir dos radargramas

Nos mesmos pontos e profundidades onde foram coletadas as amostras de solos
para determinacdo da umidade em laboratério, foram selecionadas nos radargramas
hipérboles representativas visando estimar o valor da constante dielétrica (K) do ponto
amostral por meio de leitura direta nos radargramas, no s software RADAN 7®, (Figura

7).

Profundidade

Distancia
Figura 7. Coleta da hipérbole de reflexdo. (O trago vermelho representa a hipérbole
de reflex@o e o ponto em amarelo, o ponto de coleta do valor de constante dielétrica)

Na estimativa da umidade volumétrica dos solos (U), a partir dos dados do GPR,
a constante dielétrica obtida por meio dos radargramas foi usada conforme as seguintes

equacoes:

e Equaciao de Topp: estabelece uma relacdo entre valores de constante dielétrica e
umidade do solo. Proposta por Topp et al. (1980), € uma relacdo empirica obtida em
laboratério por meio de dados experimentais com materiais de diferentes texturas. Os
autores observaram que a constante dielétrica dos solos ndo era afetada
significativamente por alteracOes na temperatura, textura, densidade e conteudo de
sais. O modelo consiste em uma equagdo polinomial do terceiro grau descrita
matematicamente por:

U=-53%x10"2+292x107%2K + 4,3 x 107°K3

Onde:

U = umidade volumétrica do solo;

K = constante dielétrica observada no ponto de coleta.
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e Equacio de Ledieu: a equacdo proposta por Ledieu et al. (1986) estabelece uma
relagcdo linear entre umidade e a raiz quadrada da constante dielétrica, descrita por:
U =0,1138VK — 0,1756

Onde:

U = umidade volumétrica do solo;

K = constante dielétrica observada no ponto de coleta.

e Equacao de Roth: o estudo de Roth et al. (1990) visou estabelecer a existéncia de
uma func¢do de calibra¢ao universal. No estudo, foram utilizadas amostras de onze
solos minerais e sete organicos com diferentes produtos e caracteristicas fisicas,
quimicas e propriedades magnéticas. Como resultado, obteve-se a equagao:

U=-78x10"2+4,48x 1072K — 1,95 x 1073K? + 3,61 x 107°K3

Onde:

U = umidade volumétrica do solo;

K = constante dielétrica observada no ponto de coleta.

e Equacido de Malicki: Malicki et al. (1996) propuseram um modelo relacionando
umidade do solo e constante dielétrica, com inclusdo do parametro fisico densidade
do solo(p). O modelo é descrito matematicamente por:

_ VK —0,819p — 0,159p?
B 7,17 + 1,18p

U

Onde:
U = umidade volumétrica do solo;
K = constante dielétrica observada no ponto de coleta; e

p = densidade do solo.

As equagdes estabelecem uma relacio entre a constante dielétrica e umidade do
solo. Os valores de constante dielétrica obtidos foram utilizados no ajuste de um modelo
de regressao linear simples com interacdo para os dados locais (modelo local). Todas as
equagdes foram utilizadas para comparar e calibrar o modelo local Os resultados das
andlises de umidade em laboratério e os valores obtidos nos radargramas foram
submetidos 2 andlise de regressio. Foi utilizado o software R® (R CORE TEAM, 2017)
a fim de obter o ajuste de equacao de regressao entre umidade do solo e dados de constante

dielétrica obtidos nos radargramas.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Coleta dos valores de constante dielétrica

Os estudos de Rossel et al. (2011) apontam que ondas de rddio com frequéncias
mais elevadas aumentam a resolu¢cdo da imagem (radargrama) e, em contrapartida, hé
reducdo da profundidade de penetrac@o do sinal eletromagnético. Ao avaliar o alcance e
a eficiéncia das trés antenas, observou-se que a antena de 200 MHz atingiu em média
3,00 m de profundidade, enquanto as antenas de 400 MHz e 900 MHz alcancaram 2,00 e
0,60 m, respectivamente (Figura 8). O alcance da frequéncia de 200 MHz foi menor do
que o esperado, o que € explicado pelo fato da onda do radar ser atenuada devido as perdas
a medida que avanga em profundidade em materiais condutores, como € o caso de solos
argilosos da drea de estudo. Nesses casos, a taxa de atenuacdo é maior e a onda pode
penetrar a menor distancia (GSSI, 2008).

Independente da frequéncia das antenas, as metodologias utilizando GPR sao
incapazes de distinguir mudancas sutis nas camadas do solo (DOOLITLE; BUTNOR,
2009). A umidade do solo varia em funcao de diversos fatores tais como textura, atividade
bioldgica, topografia e vegetacdo (DIONISIO, 2010; LEPSCH, 2016), e esses fatores
dificultam a exatidao de metodologias de campo na determinacdo da umidade do solo.

Quanto maior a frequéncia da antena, menor o comprimento de onda, maior a
riqueza de detalhes no radargrama e menor a profundidade de alcance do sinal (TRAN et
al., 2015). A antena de 900 MHz gerou radargramas mais detalhados quando comparada
as antenas de 200 MHz e 400 MHz, entretanto, apresentaram muitos ruidos mesmo apos
processamentos para a sua remog¢ao, o que dificultou o uso das imagens para a coleta de
hipérboles de reflexao. Os radargramas gerados com a antena de 200 MHz apresentaram
menor nimero de hipérboles de reflexdo proximas aos pontos de amostragem, o que
limitou sua utilizacao nos calculos de umidade.

Em decorréncia dos resultados acima mencionados, foram realizados testes
coletando-se 25 hipérboles em cada frequéncia. Os calculos de umidade, utilizando-se os
valores de K, foram efetuados e observou-se elevada dispersdao dos dados coletados com
as antenas de 200 MHz e 900 MHz. Diante disto, a metodologia para o cdlculo de umidade
foi empregada aos radargramas adquiridos somente com a antena de 400 MHz, onde os
eventos de ondas aéreas e onda direta no solo foram facilmente distinguidos e a presenca

de hipérboles de reflexdo nos radargramas mais evidente.
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3.2 Umidade volumétrica - método padrao

A umidade volumétrica do solo aumentou em profundidade ao longo do perfil nos
dois periodos de coleta. Observou-se incremento na umidade de 0,17 kg kg! até 0,32 kg
kg'! em profundidade, para as coletas no periodo de fevereiro. Para as coletas no periodo
de setembro, houve incremento de 0,10 kg kg™ até 0,28 kg kg™!' (Tabela 1). A umidade
média nos dois periodos em todas as profundidades foi de 0,23 kg kg'! (Tabela 2).

Na camada de 0,00-0,20 m foram observados os menores valores de umidade nos
dois periodos de coleta. A camada superficial tende a apresentar menor umidade por estar
sujeita a maior atividade de absor¢@o por raizes, maior evaporagdo e perdas nas trocas
com a atmosfera (VAN LIER, 2010). Os maiores valores de umidade foram observados

nas coletas mais profundas, entre 0,60-1,00 m.

3.3 Umidade volumétrica a partir dos radargramas

Na profundidade 0,4 e 0,60 m, os valores de umidade encontrados utilizando os
modelos sdo mais similares do que nas demais, quando comparado ao método padrao
(Tabela 1). Na camada superficial, todos os modelos superestimaram os valores de
umidade, o que pode ser justificado pela dificuldade de obtencdo de hipérboles de
reflexdo nos primeiros centimetros da imagem. Este resultado estd de acordo com o
trabalho de Cezar et al. (2012) que, em um estudo utilizando o GPR para avaliar
propriedades fisicas do solo, ndo obteve resposta satisfatdria nas investigacoes rasas, seja
pela baixa frequéncia da antena ou textura muito argilosa. Grande quantidade de argila
atenua a propagacao das ondas eletromagnéticas devido a sua condutividade elevada, o
que reduz a profundidade de investigacao (DAVIS; ANNAN, 1989; CEZAR et al., 2010;
CEZAR et al. 2012).

Barros Junior (2011) destaca que para estimar a umidade volumétrica do solo com
o uso do GPR fatores como classe textural do solo, aquisi¢do de dados no campo e de seu
processamento em laboratorio sdo de fundamental importincia na qualidade do resultado
final.

Os valores de constante dielétrica obtidos nos radargramas foram utilizados para
o cdlculo da umidade volumétrica do solo, empregando as equagdes de Topp et al. (1980),
Malicki et al. (1986), Roth et al. (1990) e Ledieu et al. (1996) e para proposi¢do de uma
nova equacaio.

O modelo Topp et al. (1980) apresentou desempenho similar ao método padrao
(Tabela 1). Esses resultados estdo coerentes com o trabalho de Paixdo et al. (2006) que,

utilizando antenas de 50 MHz, 100 MHz e 200 MHz, obteve valores de umidade préximos
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aos obtidos com o método laboratoriais. Resultados semelhantes foram observados por
Shamir et al. (2016), que obteve precisdo dos resultados de umidade do solo entre 1% e
5%, em uma andlise espacial até 1,5 m de profundidade em solo de textura franco argilosa
(com cerca de 30% de argila, 30% de silte e 40% de areia) e textura areia franca (com
cerca de 10% de argila, 5% de silte e 85% de areia) comuns em dreas rurais do sul de

Israel.

3.4 Proposicao do modelo

Gerou-se um modelo de regressdo linear simples com interacdo para os dados
locais afim de obter a equagdo de calibracdo. A equacao de calibracdo proposta considera
a umidade funcdo da constante dielétrica e da profundidade de coleta das amostras, € a
interacdo entre esses fatores. O modelo obtido é descrito por:

U =-7,637 x107° + 1,849 x 102K + 2,019 x 1073P — 1,349 x 107 *KP

Onde:
U = umidade volumétrica do solo;
K = constante dielétrica observada no ponto de coleta; e

P = profundidade média de coleta da amostra de solo (cm).

Com o uso da equagio proposta obteve-se o coeficiente de determinacio (R?) de
0,59 (Tabela 2). O desempenho superior do modelo indica a necessidade de estabelecer
metodologias de calibracdo para as condi¢des locais. Shamir et al. (2016) destacam que
técnicas utilizando GPR atualmente necessitam de calibracdo, testes em laboratério e no
campo para adequada compreensdo das relacdes entre as propriedades fisicas,

permissividade dielétrica e umidade do solo.
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Tabela 1: Valores minimos, m4ximos e médios de umidade obtidos pelo método padrio (kg kg™!), constante dielétrica (K) e umidade (kg kg™') obtidos por
meio das equacdes de Topp et al. (1980), Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990) e Malicki et al. (1996), por periodo de coleta (meses de Fevereiro e
Setembro) em profundidade

Fevereiro

Profundi- Umidade (kg. kg D) K Topp et al. (1980) Ledieu et al. (1986) Roth et al. (1990) Malicki et al. (1996)

dade (m) Min. Méax. Média Min. Mix. Média Min. Maéax. Média Min. Max. Média Min. Max. Média Min. Miax. Média

0,00-0,20 0,17 032 0,24 839 1595 1235 0,06 029 023 0,15 028 0,22 0,18 029 0,24 0,18 0,30 0,25
0,20-040 0,16 031 0,23 865 14,11 1191 0,06 026 022 0,16 025 022 0,19 027 0,24 0,18 0,28 0,24
0,40-0,60 0,17 0,28 0,24 10,52 1595 12,87 0,20 029 024 0,19 028 023 022 029 0,25 0,22 030 0,26
0,60-0,80 0,20 0,28 0,26 951 16,64 1347 0,18 030 0,25 0,18 029 024 020 029 0,26 0,20 0,31 0,27
0,80-1,00 0,25 0,32 0,27 12,12 18,17 14,38 0,23 032 0,27 022 031 026 024 031 0,27 025 034 0,28

Setembro

0,00-0,20 0,10 0,22 0,06 506 122 95 0,08 023 0,18 008 022 0,17 0,10 024 0,20 0,11 0,25 0,20
0,20-0,40 0,13 025 0,19 645 1357 1034 0,11 025 0,19 0,11 024 0,19 0,14 026 0,21 0,14 0,27 0,21
0,40-0,60 0,2 026 023 933 16,22 1237 0,08 029 023 0,17 028 022 020 029 0,24 0,20 0,31 0,25
0,60-0,80 0,17 0,28 0,24 11,27 18,17 13,76 0,21 032 0,25 021 031 025 0,23 031 0,26 0,23 034 0,27
0,80-1,00 0,23 0,27 0,25 11,43 17,38 14,53 0,22 031 0,27 021 030 026 023 030 0,27 0,23 0,32 0,28
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Tabela 2: Coeficiente de determinagao e estatistica descritiva dos valores de umidade obtidos
pelo método padrio (kg kg'!), constante dielétrica (K) e valores de umidade (kg kg!) obtidos
por meio das equacdes de Topp et al. (1980), Ledieu et al. (1986), Roth et al. (1990) e
Malicki et al. (1996).

Miimo Maximo Média Eﬁr‘gg g:i‘:r"lfgg R?

Umidade (kg.kg ') 0,10 032 023 0,04 0,18 ]

K 506 1817 1255 226 0,18 -

Topp et al. (1980) 0,08 032 023 0,04 0,17 0,5330
Ledieuetal. (1986) 0,08 0,30 022 0,03 0,16 0,5322
Roth et al. (1990) 0,10 030 024 0,03 0,13 0,5389
Malicki etal. (1996) 0,10 033 025 0,03 0,15 0,5322
Modelo local 011 026 022 0037 0,17 0,5988
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4 CONCLUSOES

Os valores de constante dielétrica obtidos com a antena de 400 MHz, quando
utilizados no célculo da umidade do solo, apresentaram resultados similares aos da
umidade volumétrica padrdao quando comparados com os obtidos com as antenas de 200
e 900 MHz.

A equagdo desenvolvida neste trabalho apresenta melhor desempenho na
estimativa da umidade do solo quando comparado aos demais modelos.

Os valores de constantes dielétricas determinados por meio da andlise dos
radargramas permitem estimar satisfatoriamente a umidade volumétrica em solo
intemperizado e argiloso, otimizando estudos que necessitam de valores de umidade

como uma variavel com distribui¢cao continua.
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CAPITULO 11

PREDICAO DE TEXTURA E POROSIDADE DO SOLO POR Ground Penetratin
Radar E Machine Learning
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RESUMO

O sensor proximal GPR (Ground Penetrating Radar) ¢ um método ndo-invasivo € nao
destrutivo, que permite extrair informagdes sobre vérias propriedades do solo. Para isso
o processamento dos dados gerados podem envolver um grande esfor¢o informatico. O
Machine Learning (aprendizado de maquina) surge como alternativa dentro da ciéncia do
solo, uma ferramenta que simplifica o ajuste de modelos por otimizar os parametros,
possibilitando a interpretacdo de varidveis com maior nivel de detalhamento e precisao.
Visto que com o GPR € possivel determinar a constante dielétrica do solo e a partir dela
estimar a umidade do solo, e como essa propriedade tem estreita relacdo com a textura do
solo, o objetivo deste estudo foi elaborar modelos de predi¢do de varidveis texturais
utilizando dados de GPR e técnicas de Machine Learning. O trabalho foi desenvolvido
em uma drea de pastagem em relevo fortemente ondulado, no municipio de Vigosa, Minas
Gerais, onde foram realizadas duas varreduras em trés transectos distintos, com 70, 100
e 130 m de comprimento, no sentido do topo para o vale em relevo montanhoso. Em cada
uma das trés areas foram realizados transectos com antena blindada de 400 MHz para
geragdo de radargramas, os quais foram processados no software RADAN 7®. Nos
radargramas foram realizados diversos processos como aplicacdo de filtros, ganhos e
migracdo, todos visando a melhoria do sinal eletromagnético e determinacdo da constante
dielétrica. Para as andlises de textura e porosidade do solo foram realizadas coletas em 26
pontos de amostras indeformadas nas profundidades de 0,00-0,10; 0,10-0,20; 0,20-0,30;
0,30-0,40 € 0,40-0,50 m e realizada a andlise laboratorial padrdo. Para predi¢cdo de textura
e porosidade dos solos utilizando dados do GPR, a constante dielétrica foi obtida por meio
dos processamentos dos radargramas e, juntamente aos resultados das andlises
laboratoriais, foram utilizados cinco algoritmos de predicdo: Linear Models (LM),
Generalized Linear Models (GLM), Cubist, Suport Vector Machine Radial Sigma (SVM)
e Random Forest (RF), para verificar qual modelo se adequava melhor as cinco bases de
dados testadas. Foi utilizado o software estatistico R® para ajustar os modelos de
regressao A verificacdo do desempenho dos algoritmos foi realizada por método de
validacdo cruzada do tipo leave one out. O desempenho dos algoritmos em cada
treinamento e validacdo foi avaliado pelo coeficiente de determinagdo (R?) e pela raiz do
erro médio quadratico (RMSE), para cada varidvel. Testou-se combinagdes distintas de
bases de dados para avaliar quais varidveis sdo mais importantes na elaboracdo de
modelos preditivos. Os modelos SVM, RF, e Cubist apresentaram maior desempenho
quando comparados aos modelos lineares. Inserir varidveis de terreno possibilita
modelagens de maior precisdo, com valores de R? de 0,84 e 0,79 para variavel argila,
como os modelos SVM e RF, respectivamente. Os valores de RMSE foram extremamente
baixos para todos os modelos (inferiores a 0,04). A predicdo das varidveis texturais gerou
resultados superiores a predi¢ao de valores de porosidade.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, GPR, modelagem textural do solo.
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ABSTRACT

GPR (Ground Penetrating Radar) proximal sensor is a non-invasive, non-destructive
method that allows you to extract information about various soil properties. For this the
processing of the generated data can involve a great effort in computer science. Machine
Learning emerges as an alternative within soil science, a tool that simplifies the
adjustment of models by optimizing the parameters, allowing the interpretation of
variables with greater level of detail and precision. Since with GPR it is possible to
determine the dielectric constant of the soil and from it to estimate the soil moisture, and
since this property has a close relation with the soil texture, the objective of this study
was to elaborate models of prediction of textural variables using data GPR and Machine
Learning techniques. The work was carried out in a heavily undulating grassland in the
municipality of Vigosa, Minas Gerais, where two sweeps were carried out on three
distinct transects, with 70, 100 and 130 m in length, from the top to the valley in
mountainous relief. In each of three areas were transects with 400 MHz shielded antenna
for generation of radargrams, which were processed in RADAN 7® software. In the
radargrams, several processes were applied, such as filters, gains and migration, all of
them aimed at improving the electromagnetic signal and determining the dielectric
constant. For soil texture and porosity analysis, samples were collected at 26 points of
undisturbed samples at depths of 0.00-0.10; 0.10-0.20; 0.20-0.30; 0.30-0.40 and 0.40-
0.50 m and performed the standard laboratory analysis. In order to predict soil texture and
porosity using GPR data, the dielectric constant was obtained by means of the radargrams
and, together with the results of the laboratory analysis, five predictive algorithms were
used: Linear Models (LM), Generalized Linear Models ( GLM), Cubist, Suport Vector
Machine Radial Sigma (SVM) and Random Forest (RF), to verify which model best
suited the five databases tested. The R® statistical software was used to adjust the
regression models. The performance verification of the algorithms was performed by a
one-off cross-validation method. The performance of the algorithms in each training and
validation was evaluated by the coefficient of determination (R?) and root mean square
error (RMSE), for each variable. Different combinations of databases have been tested to
assess which variables are most important in the design of predictive models. The SVM,
RF, and Cubist models presented higher performance when compared to linear models.
Inserting field variables allows for more accurate modeling, with R? values of 0.84 and
0.79 for clay, such as the SVM and RF models, respectively. RMSE values were
extremely low for all models (less than 0.04). The prediction of textural variables
generated results superior to prediction of porosity values.

Key words: machine learning, GPR, soil textural modeling
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1 INTRODUCAO

O emprego de novas tecnologias na ciéncia do solo pode diminuir os custos de
obtencdo de amostras em campo e produzir informacdes mais detalhadas sobre as
propriedades fisicas do solo (PAIXAO et al. 2006), otimizando a aquisi¢io e
processamento de dados, como também melhorar o detalhamento das informacdes
(BARROS JUNIOR, 2011). O uso de técnicas geofisicas de inspecdo do solo pode
contribuir para o avanco e otimizacio de estudos pedolégicos (PAIXAO et al. 2006;
HARTEMINK; MINASNY, 2014; ABREU, 2017), porém nao sdo devidamente
aplicadas na ciéncia do solo. Uma das ferramentas mais promissora é o sensor proximal
Ground Penetrating Radar (GPR). Trata-se de um método ndo-invasivo e nao destrutivo,
que permite extrair informacgdes ao longo do perfil do solo; constituindo uma técnica
indireta para investigacao da subsuperficie do solo (CEZAR et al., 2010).

O estudo da dindmica da distribuicdo espacial de atributos fisicos do solo é
fundamental para determinagdo de praticas de manejo, classificacdo do solo e estudos
pedoldgicos em geral (ZANZARINI, 2013).

O Machine Learning (aprendizado de maquina) surge dentro da ciéncia do solo
como uma ferramenta que simplifica o ajuste de modelos por otimizar os parametros,
possibilitando a interpretacdo de varidveis com maior nivel de detalhamento e precisdao
(KIRKWOOD et al. 2016; HENGL et al. 2017). O aprendizado de maquina permite
mapear centenas de varidveis do solo em paralelo de forma rdpida e eficiente, exigindo
pouca interagdo do operador (HENGL et al., 2017). De acordo com Kuhn e Johnson
(2013), o grupo de modelos de alto desempenho inclui Support Vector Machines (SVMs),
Boosted Trees, Random Forests e Cubist. E interessante utilizar modelos ndo
paramétricos em comparacdo a modelos lineares em estudos nas diversas dreas do
conhecimento.

Os atributos do terreno, que sdo as varidveis morfométricas obtidas com o
processamento do modelo digital de elevagdo, sdo amplamente utilizados como preditores
de diversas caracteristicas do solo devido a alta correlagdo com os processos de formacao
do solo (BEHRENS et al., 2010). Declividade, face de exposi¢ao a radiagdo solar,
curvatura do terreno, indice de rugosidade do terreno, entre outros, sdo exemplos de
varidveis morfométricas utilizadas como preditores de caracteristicas do solo

(GALLANT; HUTCHINSON, 1997; SCHUNEMANN et al., 2018).
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Neste contexto, o objetivo desse estudo foi elaborar modelos de predi¢ao de
varidveis texturais (areia grossa, areia fina, silte, argila, porosidade total,
macroporosidade e microporosidade) em solos do municipio de Vicosa, Minas Gerais,
utilizando dados de Ground Penetrating Radar, varidveis morfométricas de terreno e

técnicas de Machine Learning.

2 MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizacao da area de estudo

A érea de estudo localiza-se no Campus da Universidade Federal de Vicosa,
municipio de Vigosa, na regido da Zona da Mata de Minas Gerais (20°44° S, 42°51° W).
A drea total da microbacia é de 112 ha, com uso predominante de pastagem formada por
Brachiaria spp. A regido é caracterizada por um relevo forte ondulado, com altitude
média de 650 m e precipitacio pluvial média anual de 1.203 mm (NASCIMENTO et al.,
2006). De modo geral, hd predominio de Latossolos Vermelho-Amarelos, ocupando os
topos convexos da paisagem; de Cambissolos nas dreas ingremes e concavas e Argissolos

Vermelho-Amarelos nos terragcos (NASCIMENTO et al., 2000).
2.2. Coleta de dados

2.2.1. Coleta e analise de amostras de solo
Foram definidos 13 pontos de coleta de amostras por periodo de coleta (meses de
fevereiro e setembro) totalizando 26 pontos de coleta. Para a determinac¢do da porosidade
do solo foram coletadas cinco amostras indeformadas, em cada ponto de coleta, nas
profundidades de 0,00-0,10; 0,10-0,20; 0,20-0,30; 0,30-0,40 e 0,40-0,50 m. O mesmo
solo foi utilizado para a andlise granulométrica.

As andlises das caracteristicas fisicas das amostras de solo foram realizadas
conforme Teixeira et al. (2017). A anélise granulométrica foi realizada pelo método da
tamisagem e da pipeta. Amostras de solo foram dispersas quimicamente em solu¢do de
hidréxido de sédio (NaOH 10 mmol L™!). A dispersio fisica realizada com agitacio lenta,
em agitador rotatério tipo Wagner, a 50 rotagdes por minuto, durante 16 h. Foram
quantificados os teores de areia fina, areia grossa, silte e argila.

A determinacdo da densidade foi realizada pelo método do anel volumétrico
conforme Teixeira et al. (2017). Amostras de solo com estrutura indeformada foram
coletadas por meio de um anel de aco (Kopecky) de bordas cortantes e volume interno de

aproximadamente 50 cm?® . O material foi submetido a secagem em estufa a 105 °C e apds
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estabilizacdo da temperatura, os valores de massa foram aferidos. A densidade
corresponde ao quociente entre os valores de massa seca e o volume do anel.

A densidade de particulas foi analisada pelo método de determinac¢do do volume
de dlcool necessario para completar capacidade de um baldo volumétrico, contendo solo
seco em estufa, conforme Teixeira et al. (2017). Amostras de solo secas em estufa foram
transferidas para baldo aferido de 50 mL. Adicionou-se dlcool etilico, agitando bem o
baldo para eliminar as bolhas de ar que se formam e completou-se o volume do baldo. A
densidade de particula corresponde ao quociente entre o valor de massa seca de solo e o
volume de élcool.

A porosidade determina o volume de poros totais do solo. A porosidade total foi

calculada conforme equacao:

PT =1- (PS/pp)

Onde:

PT = Porosidade total

DS = Densidade do solo

DP = Densidade de particula

A microporosidade foi determinada pelo método da mesa de tensdo a -6 kPae a
macroporosidade pela diferenca entre porosidade total e microporosidade, conforme
equacdo (Teixeira et al., 2017):

Ma = PT — Mi

Onde:

Ma = Macroporosidade do solo

PT = Porosidade total

Mi = Microporosidade do solo

2.2.2. Coleta de dados com GPR

Foram realizadas duas varreduras nos meses de fevereiro e setembro, em trés
transectos distintos na drea de estudo com 70, 100 e 130 m de comprimento, no sentido
do topo para o vale em relevo montanhoso. O equipamento utilizado foi o radar de
penetragdo do solo da marca GSSI® modelo SIR-3000. Em cada drea foram feitas
varreduras com antena blindada de 400 MHz. O aparelho foi configurado para valor de
constante dielétrica de 13, com velocidade de 83 mm ns’!, correspondendo a drea de
pastagem, conforme recomendado no manual de instrucdes do equipamento (GSSI,
2008). Os parametros utilizados na aquisi¢do de dados foram: 50.000 varreduras por

metro linear, 512 tracos e 16 Bits por amostra. O método de varredura adotado foi o
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common offset que consiste em passar o GPR em linha reta, utilizando oddmetro para

medir a distancia percorrida.

2.2.3. Processamento dos radargramas

Os radargramas foram gerados por meio do software RADAN 7®. Foram
realizados processamentos para melhoria do sinal eletromagnético nos radargramas
conforme Geophysical Survey Systems, Inc. - (GSSI) (2008). Os processamentos bdsicos
foram a correcdo do tempo zero e remocao do plano de fundo (Backgound). Para remog¢ao
de ruidos e/ou reflexdes multiplas foi utilizado o filtro horizontal. O filtro vertical FIR
(Finite Impulse Response) foi utilizado para redugdo de baixa e alta frequéncia. Aplicou-
se o filtro de ganhos para amplificar a resolucao da imagem, possibilitando a identificacdo
de refletores de baixa intensidade.

A partir da imagem do radargrama, nos mesmos pontos e profundidades onde
foram coletadas as amostras de solos para determinagdo da granulometria e porosidade,
foram selecionadas hipérboles representativas da drea a fim de obter o valor da constante

dielétrica (K) do ponto amostral.

2.2.4. Aquisicao das covariaveis de morfometria

O Modelo Digital de Elevacdo (MDE) ja disponivel no Laboratério de
Geoprocessamento (dados ndo publicados) foi obtido utilizando o equipamento Laser
scanner terrestre modelo VZ-1000, as Riegel. O equipamento foi configurado para obter
alta densidade de pontos, com alcance de 1.400 m. Os pontos de instalacdo do
equipamento foram definidos de forma a permitir no minimo 60% de sobreposi¢ao entre
visadas, objetivando o melhor ajuste da nuvem de pontos. A nuvem de ponto gerada foi
processada no programa Riscan-Pro.

Foram geradas caracteristicas de relevo a partir do MDE utilizando o pacote
“RSAGA” (BRENNING, 2008) e a metodologia descrita por Schilnemann et al. (2018),

que de forma automatizada gerou as varidveis morfométricas listadas na Tabela 1.

Tabela 1: Covaridveis morfométricas do terreno utilizadas para anélise de importancia.

Variédvel explicativa Descrigdo breve
Classificacao da curvatura Divide as curvaturas em oito classes
Convexidade da  superficie E calculado como a razio entre o niimero de células
terrestre que tém curvatura positiva (células convexas) para o

ndmero de todas as células validas dentro de um raio
de pesquisa especifico

Curvatura da linha de fluxo

Curvatura tangencial Descreve o primeiro mecanismo de acumulagio

Landforms Formas do relevo
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Module Topographic Wetness Descreve atendéncia de cada célula em acumular dgua

Index (TWI) em funcdo do relevo

Normalized height Distancia vertical entre a base e o cume do declive
normalizada

Slope height Distancia vertical entre a base e o cume do declive

Solrad_diffuse2 Radiagdo solar difusa incidente no més de junho

Solrad_durl Duracdo da radiacio solar no més de janeiro

Solrad_dur2 Duracio da radiagcdo solar no més de junho

Textura da superficie terrestre Divide a textura da superficie em 8, 12 ou 16 classes

Topographic position index Diferenca vertical entre a base e o cume do declive
padronizada

2.2.5. Analises estatisticas

As covaridveis fisicas e morfométricas foram agrupadas e entdo realizada a
normalizacdo com o método z-score, utilizando a funcdo preProcess presente na
biblioteca “caret” (KUHN, 2008). Utilizou-se a funcdo high_correlation do pacote
“caret” para indicar as covaridveis altamente correlacionadas. O high_correlation
determina a correlacio entre todas as covaridveis entre si e exclui as covaridveis em que
apresentam alta correlacdo acima de um determinado limite, sendo este definido pelo
operador. Nesse estudo foi estabelecido o limite de 99% de correlagdo. Apds a remogao
das covaridveis altamente correlacionadas foi realizado o treinamento dos algoritmos.

A escolha dos algoritmos para o cdlculo da predicdo das caracteristicas texturais
e porosidade foi realizada considerando modelos de uso mais comum na literatura para
regressoes, de forma a abranger uma gama variada, desde os modelos lineares mais
simples, drvores de decisdo e Suport Vector Machine. Foram utilizados cinco algoritmos
de predicdo: Linear Models (LM), Generalized Linear Models (GLM), Cubist, Suport
Vector Machine Radial Sigma (SVM) e Random Forest (RF). A verificacdo do
desempenho dos algoritmos foi realizada por método de leave one out.

Regressdes lineares sdo utilizadas para estimar valores reais com base em
varidveis continuas, estabelecendo uma relacdo entre varidveis dependentes e
independentes. Esta relacdo € representada por uma equacdo linear. Os modelos lineares
(LM) sao os mais simples e permitem replicar a equacdo gerada de forma pratica sem a
necessidade de grande demanda computacional, dependendo do niimero de varidveis
utilizadas. Os modelos lineares generalizados (GLM) estendem os modelos de regressao
linear para as distribuicdes de resposta ndo normal. Formulados com o objetivo de
unificar varios outros modelos estatisticos, incluindo regressao linear, GLM sdo modelos
flexiveis que permitem que as varidveis de resposta apresentem modelos de distribuicao

de erro diferentes de uma distribui¢do normal (GOLDBURD et al., 2016).
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Se a relacdo entre varidvel dependente e independente for proxima de um modelo
linear, a regressdo linear supera os resultados dos modelos baseados em drvore de decisdo.
Contudo, se houver niao linearidade, dados ndo paramétricos e relacio complexa entre as
variaveis, os modelos de arvore de decisao, de modo geral, superardo os método cldssicos
de regressao (KUHN; JOHNSON, 2013).

Modelos de arvores de decisdo, como Random forest e Cubist, podem apresentar
resultados superiores a modelos lineares, por melhor representarem relagdes nao-lineares
complexas em grandes conjuntos de dados (KUHN; JOHNSON, 2013; HENGL et al.
2017). Os métodos baseados em arvore possibilitam gerar modelos preditivos com alta
precisdo e facilidade de interpretagio. Arvores de decisdo tém a vantagem de serem
metodologias ndo paramétricas, ndo hd uma hipétese sobre a distribui¢do do espago e a
estrutura do classificador, o que permite adequar os modelos a diversas bases de dados
(BREIMAN, 2001; KUHN; JOHNSON, 2013).

O modelo Random Forest (RF) ¢ um método de classificacdo e regressdo,
desenvolvido por Breiman (2001). E um método versitil capaz de executar tarefas de
regressao e de classificacao, sendo muito utilizado na ciéncia do solo (BREIMAN, 2001;
HENGL et al. 2017). Uma das vantagens do Random forest € lidar com grande conjunto
de dados, identificar as varidveis mais significativas e determinar a importancia das
varidveis. Sdo classificadores do tipo arvores de decisdes composto por vdrias arvores.
Cada arvore € construida a partir da selecdo aleatdria de covaridveis preditoras e pontos
de treinamento. Nao hd duas drvores exatamente iguais, contudo, todas comecam com
uma estrutura semelhante e estdo relacionadas umas as outras. As arvores sdo construidas
usando um subconjunto aleatério dos principais preditores em cada divisdo da arvore
(KUHN; JOHNSON, 2013). Em REF, todas as arvores sdo criadas independentes e cada
4rvore contribui igualmente para o modelo final. E vantajoso por reduz o tempo de
processamento, pois as arvores sdo independentes e podem ser facilmente processadas
paralelamente (KUHN; JOHNSON, 2013). Random Forest ¢ um algoritmo robusto,
insensivel a ruidos nos valores das varidveis e ao overfitting (super ajuste). Destaca-se
também pela capacidade de fornecer medidas de importancia das covaridveis utilizadas
na predicao (BREIMAN, 2001).

Ja o algoritmo Cubist também € baseado em estrutura de arvore de regressao,
gerando um modelo que contém vdrias regressdes. No processo de criacdo das drvores, o
algoritmo estabelece modelos de regressdes lineares nas folhas terminais. Além disso,
existem modelos lineares intermedidrios em cada etapa da arvore. As arvores sdo criadas

em sequéncia, ou seja, a partir da primeira arvore, as demais s@o criadas usando versoes
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ajustadas para o resultado do conjunto de treinamento. Portanto, o resultado da regressao
da folha final da primeira drvore € utilizado para ajustar o né inicial da segunda arvore e
assim sucessivamente. A previsdo final € uma média simples das previsdes geradas em
cada arvore do modelo (MINASNY et al., 2013, KUHN et al., 2016).

O Support Vector Machines (SVM) é um método de aprendizagem de mdquina
usado para classificacao e regressdo. O objetivo do algoritmo € encontrar uma funcio que
aproxima bem os pontos de treinamento pela minimizag¢do dos erros de predi¢do. A
vantagem de utilizar SVM ¢ extrair padrdes complexos de modelagem dos dados sem a
necessidade de conhecer o comportamento prévio dos dados. SVM identifica padrdes nos
dados e cria uma estrutura para a classificagdo, um hiperplano (ou linha) que separa os
dados em duas categorias. Quando os dados apresentam distribui¢c@o linear ou préxima a
linear, as SVMs serdo eficazes na classificacdo, ja que os dados serdo linearmente
separdaveis (LORENA; CARVALHO, 2007).

Os cinco algoritmos foram testados em cinco combinagdes (cinco tratamentos)
distintas da base de dados afim de determinar modelos de melhor explicacdo e fécil
obtencao de covaridveis. As covaridveis de interesse foram inseridas na base de dados de
forma a possibilitar a elaboracdo de modelos de complexidade variada e melhor ajuste.

As bases de dados utilizadas estio descritas na Tabela 2.

Tabela 2: Descricao das variaveis explicativas (X) utilizadas nas bases de dados

Tratamentos Varidveis explicativas (X) Variédvel resposta (Y)
01 Constante dielétrica (K)
0 Constante dielétrica (K)
Periodo de coleta Areia grossa
03 Covaridveis morfométricas Areia fina
Constante dielétrica (K) Silte
04 Periodo de coleta Argila
Covaridveis morfométricas Macroporosidade
Constante dielétrica (K) Microporosidade
05 Periodo de coleta Porosidade total

Covaridveis morfométricas
Remocdo das amostras da camada superficial

O desempenho dos algoritmos de predi¢ado foi verificado por separacdo aleatoria
entre amostras do conjunto de treinamento e validacdo, sendo os algoritmos avaliados
pelo método leave one out modificado. Esse método foi aplicado considerando-se como
ponto amostral cada ponto de coleta, com as respectivas cinco profundidades, totalizando
26 pontos. Foram utilizados 25 pontos treinamento e um ponto validacdo. Cada modelo

foi analisado 26 vezes de forma a permitir que todos os pontos participem do processo de
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treinamento e valida¢do. Ao término das 26 repeti¢cdes de treinamento e validagdo, foi
realizado o cédlculo das médias de coeficiente de determinacio (R?) e raiz do erro médio
quadratico (RMSE) para cada varidvel: areia fina, areia grossa, silte, argila, porosidade
total, macroporosidade e microporosidade.

O R? varia entre 0 e 1, indicando quanto o modelo consegue explicar os valores
observados. J4 a RMSE é comumente usada para expressar a acurdcia dos resultados
numéricos. A grande vantagem da RMSE € que os valores apresentados estao nas mesmas
unidades da variavel analisada (KUHN; JOHNSON, 2013).

As andlises e graficos gerados nesse trabalho foram desenvolvidos com o software
R® (R Core Team, 2017) e suas bibliotecas caret, corrplot, Cubist, doParallel, lattice,
dplyr, el071, janitor, hydroGOF, kernlab, scales (KUHN, 2008; SARKAR, 2008;
WICKHAM, 2010; ANALYTICS; WESTON, 2014; WEI et al., 2017; WICKHAM,
2017; ZAMBRANO-BIGIARINI, 2017; WICKHAM et al., 2018; FIRKE et al., 2018).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1.  Textura do solo e porosidade
Nas andlises laboratoriais de textura (Tabela 3), porosidade total,
macroporosidade, microporosidade (Tabela4) ndo foram observadas diferencas

marcantes entre as amostras de solos.

3.2.  Constante dielétrica aparente do solo

A metodologia para obten¢do dos valores de constante dielétrica (K) foi
empregada aos radargramas adquiridos com a antena de 400 MHz, onde os eventos de
ondas aéreas e onda direta no solo puderam ser facilmente distinguidos e a presenca de
hipérboles de reflexdo nos radargramas foi mais evidente. Os valores de constante
dielétrica no més de fevereiro variaram entre 8,39 e 16,64 ¢ no més de setembro entre
5,21 e 18,17. Nos dois periodos, os valores menores de constante dielétrica foram
observados na camada superficial (Tabela 3).

Nos primeiros 10 cm da imagem do radargramas foram encontradas poucas
hipérboles de reflexdo representativas. Este resultado estd de acordo com o trabalho de
Cezar et al. (2012) que, em um estudo utilizando o georadar para avaliar propriedades
fisicas do solo, ndo obteve resposta satisfatoria nas investigagdes rasas, seja pela baixa
frequéncia da antena ou textura muito argilosa. Grande quantidade de argila atenua a
propagacdo das ondas eletromagnéticas devido a sua condutividade elevada, o que reduz
a profundidade de investigacao (DAVIS; ANNAN, 1989; CEZAR et al., 2010; CEZAR
et al., 2012).
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Tabela 3: Valores minimos, maximos e médios de constante dielétrica aparente do solo (K) e resultados da andlise textural por periodo de

coleta (meses de Fevereiro e Setembro) em profundidade.

Fevereiro
Profundi- Areia grossa Areia fina Silte Argila
dade (kgkg™") (kgkg™") (kg.kg™") (kg.kg™")

m) Min Max.  Méd.  Min.  Max.  Méd.  Min.  Max.  Méd.  Min.  Mix.  Méd.
0,00-0,10 0,15 025 020 011 023 016 003 018 010 044 066 055
0,10-0,20 0.13 0.31 021 010 022 016 003 014 008 042 069 056
0,20-0,30 002 025 018 008 023 0I5 003 017 008 044 070 058
0,30-0,40 0,11 022 016 009 022 014 004 012 008 045 071 062
0,40-0,50 0,10 021 05 009 022 013 004 012 008 046 073 064

Setembro
0,00-0,10 0,15 0,32 0,22 011 0,18 0,14 0,03 0,16 0,09 040 0,66 0,55
0,10-0,20 0,13 031 023 010 018 013 003 013 007 042 06 056
0,20-0,30 0,12 032 021 008 019 013 003 013 008 042 070 058
0,30-0,40 0.11 030 018 009 016 012 004 011 008 046 071 0,62
0,40-0,50 0,10 0,30 007 009 014 011 004 010 007 050 073 0,64
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Tabela 4: Valores minimos, maximos e médios de Constante dielétrica aparente do solo (K), Porosidade total (m>.m™), Macroporosidade
(m>.m™), Microporosidade (m®.m™), por periodo de coleta (meses de Fevereiro e Setembro) em profundidade

Fevereiro
Profundi- K Porosidade total Macroporosidade Microporosidade
dade (m>.m?) (m>.m?) (m>.m?)
(m)
Min. Mix. Méd. Min. Maix. Méd. Min. Maix. Méd. Min. Maix. Méd.
0,00-0,10 8,39 15,70 12,50 0,40 0,56 0,47 0,01 0,16 0,06 0,37 0,45 0,41
0,10-0,20 8,65 14,50 11,88 0,40 0,57 0,48 0,02 0,24 0,10 0,33 0,44 0,38
0,20-0,30 9,83 15,95 12,48 0,39 0,58 0,47 0,01 0,21 0,09 0,34 0,46 0,38
0,30-0,40 10,52 15,50 12,81 0,45 0,58 0,50 0,01 0,20 0,11 0,34 0,45 0,39
0,40-0,50 9,51 16,64 13,34 0,46 0,57 0,52 0,05 0,19 0,13 0,33 0,43 0,39
Setembro
0,00-0,10 5,21 12,20 9,52 0,42 0,52 0,47 0,03 0,14 0,08 0,37 0,43 0,39
0,10-0,20 6,55 13,36 10,36 0,44 0,55 0,47 0,06 0,13 0,08 0,35 0,41 0,39
0,20-0,30 6,45 15,43 11,36 0,45 0,57 0,49 0,04 0,18 0,12 0,31 0,41 0,37
0,30-0,40 9,33 16,22 12,34 0,42 0,60 0,51 0,01 0,21 0,13 0,30 0,41 0,37
0,40-0,50 12,12 18,17 13,89 0,43 0,58 0,50 0,03 0,21 0,10 0,31 0,53 0,40
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