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RESUMO

Pedologia quantitativa: espectrometria VIS-NIR-SWIR e mapeamento digital de solos

Para a avaliacdo das caracteristicas do solo relacionadas com o potencial uso dos solos,
assim como para a avaliagdo da fertilidade, as analises quimicas e fisicas de rotina sdo os
métodos convencionalmente usados. Estes sdo bastante custosos e demorados o que tem
representado no Brasil uma dificuldade no seu uso por parte de pequenos agricultores, além da
aplicabilidade da agricultura de precisdo no manejo de solos. Atualmente a pedometria esta
fornecendo a possibilidade de incorporar em ciéncia do solo técnicas bastante sofisticadas que
podem ajudar a diminuir o custo na obtengdo da informagdo e compreender melhor o
funcionamento dos processos do solo. Entre os topicos mais recentes que estdo incluidos na
pesquisa relacionada com pedometria estd a espectroscopia de reflectincia. Embora se tenha
demonstrado que uma grande quantidade de atributos podem ser estimados a partir da resposta
espectral do solo via sensoriamento, ainda ndo se tém atingido niveis de acurdcia 6timos em
relacdo as metodologias convencionais, sobretudo no referente a atributos quimicos. Para tanto, o
presente trabalho foi desenvolvido com a finalidade de responder basicamente os seguintes
questionamentos: a. Existem faixas espectrais especificas das bases trocaveis ou se estas podem
mudar em fung¢do do argilomineral fornecedor da capacidade de troca de cations?; b. A calibracao
de modelos usando unicamente algumas faixas espectrais especificas pode melhorar o
desempenho destes?; c. Qual ¢ a influéncia dos niveis de acuracia dos modelos espectrais sobre
mapas construidos com atributos estimados a partir destes?; d. Como os tamanhos dos grupos de
amostras de calibracdo influenciam a acuracia dos modelos?; e. Como a calibragao de atributos
relacionados com o intemperismo podem auxiliar no mapeamento de classes de solo?.

Palavras-chave: Sensoriamento préximo; Quimiometria; Pedometria; Variabilidade espacial
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ABSTRACT

Quantitative pedology: VIS-NIR-SWIR spectrometry and digital soil mapping

The routine soil analysis is traditionally used on the evaluation of soil attributes related to
land use potential, and the assessment of fertility. It is costly and time consuming, making it
inaccessible for small farmers, and hampering the applicability of precision agriculture on soil
management in Brazil. Currently, pedometrics is providing the possibility of incorporating in soil
science sophisticated techniques that can help to reduce the cost of obtaining information and
improve the understanding about how several soil processes works. One of the more recent topics
on pedometrics is the soil reflectance spectroscopy. Through the soil reflected energy is possible
to infer several soil properties, although optimum accuracy levels in the spectral estimation of
soil attributes have not yet reached. In this sense, the aim of this study was basically answer the
following questions: a. The exchangeable bases have specific spectral bands or the spectral
responses of theses depends on the clay mineral?; b. the calibration of models by using only some
specific spectral bands may improve the prediction performance?; c. What is the influence of the
accuracy of prediction models on maps constructed with predicted soil attributes?; D. How
calibration set size affect the accuracy of the models?; e. How the calibration of models for
prediction of soil attributes related to soil weathering may assist the digital soil mapping?.

Keywords: Proximal sensing; Chemometrics; Pedometrics; Spatial variability
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1 INTRODUCAO

1.1 Mapeamento de solos, disponibilidade de alimentos e estratégias de acéo

Segundo dados da FAO, no ano 2050, estima-se que a populagdo mundial vai aumentar de
seis para nove bilhdes de pessoas. E necessario que a disponibilidade mundial de alimentos e a
sua adequada distribuicdo seja garantida em todos os paises do mundo. A recente crise mundial
dos pregos dos alimentos reflete como a estabilidade economica e politica, sobretudo de paises
em desenvolvimento, ¢ significativamente dependente do abastecimento agricola. E preciso que
os paises como o Brasil adotem politicas que visem garantir a adocdo de tecnologias que
promovam o desenvolvimento agricola em todos os niveis de produgao.

O Brasil possui grandes areas com potencial para o crescimento agricola, mas onde suas
caracteristicas sdo pouco conhecias. E claro que sem um adequado estudo dos solos destas areas
ndo ¢ possivel identificar qual ¢ o seu potencial uso, além disso, ndo € possivel garantir o
crescimento de forma sustentavel se as praticas de manejo adequadas sdo desconhecidas. Como
exemplo, sabe-se que grande parte da expansdo agricola estd acontecendo sobre extensas
superficies de terra ignorando-se as suas caracteristicas edafologias e por tanto nenhum tipo de
planejamento. Qual serd o impacto da intensificagdo agricola sem este planejamento?

Para a avaliagdo das caracteristicas do solo relacionadas com o seu potencial, assim como
para a avaliacdo da fertilidade, as andlises quimicas e fisicas de rotina sdo os métodos
convencionalmente usados. Através destas analises sdo determinadas as necessidades de
aplicacdo de fertilizantes e calagem. Além disso, estas sdo utilizadas como suporte para a
implementagdo de irrigacdo, levantamento de solos, definicdo de zonas de manejo especifico,
entre outros. Sabendo-se que grande parte do produto interno bruto dos paises sul-americanos
depende do setor agricola, ¢ possivel deduzir que a importancia destas analises ¢ bastante
significativa, embora o custo destas ¢ um dos principais entraves nas areas de manejo quimico e
de levantamento de solos. Levando em conta que o setor agricola produtivo ¢ consciente da
importancia destas andlises, o seu uso poderia aumentar consideravelmente se o custo fosse
reduzido de forma significativa. Por exemplo, a agricultura de precisdo para o manejo especifico
do solo tem sido pouco implementada na América do Sul, o que ¢ atribuido principalmente aos
altos custos das analises de solo (DEMATTE et al., 2004; DEMATTE et al, 2007). As
necessidades tecnologicas mais urgentes referentes ao manejo localizado do solo e ao

mapeamento de solos estdo relacionadas com desenvolvimento de métodos mais rapidos e menos
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custosos de obtengdo da informagdo (VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY, 1998; BROWN et
al., 2006; RIVERO et al., 2007; CHRISTY, 2008). Sendo que um dos custos mais altos na
obtencdo destes mapas ¢ a analise de solos, uma das formas mais praticas de reduzir estes custos

¢ sua reducio.

1.2 A viséo internacional sobre o tema sensoriamento espectral de solos e sua importancia

Tendo-se como referéncia alguns casos a nivel mundial, observa-se que os custos das
analises de solo sdo muito elevados, o que dificulta a aplicabilidade da agricultura de precisao
relacionada com o manejo de solos (VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY, 1998) a semelhanca
do que tem sido verificado no Brasil. Um dos objetivos basicos da agricultura de precisao ¢ o
manejo localizado do solo. Para tanto, ¢ necessario que a variabilidade espacial dos atributos do
solo seja descrita de maneira adequada, o que implica que inevitavelmente o nimero de
observagdes em campo necessarias seja bastante alto, o que deriva em altos custos.

De forma geral, o desenvolvimento agricola nos tropicos requer de grandes quantidades
de analises de solos e observacdes de campo antes de gerar recomendagdes adequadas de manejo
(SHEPHERD; WALSH, 2007). Sendo assim, o maior entrave na realizacdo do mapeamento de
solos, agricultura de precisdo e implementacdo de planos adequados de manejo e uso do solo,
tanto em grande quanto pequena escala, € o elevado custo das analises de rotina. Recentemente se
tem reconhecido a nivel mundial que o sensoriamento espectral se solos ¢ uma poderosa
ferramenta que pode diminuir de forma significativa o impacto dos destes custos.

Por outro lado, o sensoriamento proximo tem despertado bastante o interesse dos cientificos
de solos ja que possui uma serie de vantagens sobre as analises convencionais, devido a sua alta
eficiéncia de obten¢do de informagdes do solo. Segundo Shepherd e Walsh (2007), esta ¢ uma
das técnicas analiticas mais eficientes, economicas, reproduziveis e disponiveis no século 21. Por
exemplo, usando s6 com uma leitura da resposta espectral do solo podem ser obtidos uma grande
quantidade de atributos fisicos, quimicos e biologicos (McBRATNEY et al., 2006), sempre que
se tenham modelos estatisticos calibrados para extrair estas informagoes.

Segundo Cohen et al. (2007), existem solidas evidéncias de que por meio de processos
analiticos da reflectancia espectral do solo, podem ser estimados com grande acuracia varios
atributos do solo, incluso atributos que por técnicas convencionais (como as de ataque sulftirico)

sdo de dificil determinacdo. Neste sentido, os resultados de varias pesquisas tém sido satisfatorios



17

(JANIK et al., 1998; COZZOLINO; MORON, 2003; ISLAM et al., 2004; VAGEN et al., 2005;
VISCARRA ROSSEL et al., 2006; MADARI et al., 2006; DEMATTE et al., 2006; RIVERO et
al.,, 2007; BEN-DOR et al., 2008) e apresentam a espectroscopia de reflectidncia como uma
técnica inovadora na analise de solos e com o potencial de substituir as analises convencionais.
Na Australia, o CSRIO fornece o servico de andlise de solo por espectroscopia de
reflectdncia a um custo aproximadamente 83% menor do que o custo nos laboratérios de analise
convencional de solos. Por outro lado o ICRAF (WORLD AGROFOESTRY CENTER, 2005)
afirma que usando esta tecnologia o custo da analise de solos por amostra pode ser reduzido de
USD 50 para USD 0,5, o que implica uma redugdo de 99%. Os dois maiores custos associados
com a implementagdo de analise de atributos do solo através de espectroscopia tem a ver com o
investimento inicial no espectrometro ¢ o desenvolvimento de uma base de dados espectrais e
quimicos que fornega as amostras ¢ a informacdo para a calibragdo de atributos (biblioteca

espectral) (VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY, 2008).

1.3 As vantagens do sensoriamento espectral para fins de estudo de solos
As caracteristicas de economia, e reducdo de tempo indicam que a espectroscopia de
reflectdncia ¢ uma ferramenta que permitird grandes avangos tanto na implementagdo como nas
atividades de pesquisa relacionadas com a agricultura de precisdo (VISCARRA ROSSEL;
McBRATNEY, 1998; JANIK et al., 1998; THOMASSON et al., 2001; ODLARE et al., 2005;
BEN-DOR et al., 2008). Por outro lado, esta técnica de sensoriamento, facilitara o mapeamento
digital de solos em grande escala, a predi¢do e o monitoramento da erosao (SULLIVAN et al.,
2005).
Outra das vantagens da implementagdo da espectroscopia de reflectancia para a analise de
solos ¢ que os dados podem ser armazenados em tempo real em um computador, o que facilita a
constru¢do de uma base de dados espectral de solos conhecida também como biblioteca espectral.
Desta forma a construgao de uma biblioteca espectral dos diferentes solos a América do Sul pode
servir como base para tudo tipo de estudos pedoldgicos ja que os dados armazenados na
biblioteca servem como padrdo para a aplicacdo de técnicas de Sensoriamento remoto, além de
servir como suporte para a avaliagdo de modelos estatisticos construidos para a quantificacdo de

atributos do solo.
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Embora se tenha demonstrado que uma grande quantidade de atributos podem ser
estimados a partir da resposta espectral do solo via sensoriamento, ainda ndo se tém atingido
niveis de acuracia 6timos em relagdo as metodologias convencionais, sobretudo no referente a
atributos quimicos do solo. A diversidade da composi¢cdo mineral do solo e o baixo teor de
matéria organica fazem da quantificagdo de atributos do solo através do NIR um verdadeiro repto
(FERNANDEZ PIERNA; DARDENEE, 2008). Neste sentido o grupo Francés de quimiometria
instituiu no ano de 2006 como desafio a quantificagio de atributos do solo. E importante que
sejam desenvolvidas pesquisas focadas a melhora da acuracia das estimativas incorporando
também outras metodologias ou desenvolvendo novas metodologias pedométricas. Por outro,
lado o potencial do sensoriamento préximo no mapeamento de solos ainda ndo tem sido bem
explorado. Para tanto, o presente trabalho foi desenvolvido com a finalidade de responder
basicamente os seguintes questionamentos: a. Existem faixas espectrais especificas das bases
trocaveis ou se estas podem mudar em funcao do argilomineral fornecedor da capacidade de troca
de cations?; b. A calibracdo de modelos usando unicamente algumas faixas espectrais especificas
pode melhorar o desempenho destes?; c. Qual ¢ influencia dos niveis de acuracia dos modelos
espectrais sobre mapas construidos com atributos estimados a partir destes?; d. como os
tamanhos dos grupos de amostras de calibragdo influenciam a acuracia dos modelos?; e. Como a
calibracdo de atributos relacionados com o intemperismo podem auxiliar no mapeamento de

classes de solo?.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Pedometria, funcdes de pedotransferéncia e sistemas de inferéncia de solos

A pedometria ¢ uma area em ciéncia do solo que tem as suas origens na agronomia
(WEBSTER, 1994) e que atualmente comeca a ser conhecida no Brasil e a tomar popularidade no
mundo. Inicialmente, e de forma proviséria em 1988, foi aprovado pela sociedade internacional
de ciéncia do solo, o grupo de trabalho em pedometria e atualmente ¢ uma comissdo da unido
internacional de ciéncia do solo. O significado formal da pedometria é “a aplicagdo de métodos
matematicos e estatisticos para o estudo da distribuicao dos solos e sua génese” (HEUVELINK,
2003). Sendo assim, com o desenvolvimento de trabalhos relacionados com fungdes para a
predicdo de atributos do solo (hoje fungdes de pedotransferéncia) comegou o progressivo
incremento da inclusdo de métodos estatisticos e matematicos na descri¢ao do solo (WEBSTER,
1994; MENDONCA-SANTOS, 2007). Atualmente, na maioria dos trabalhos, o uso de técnicas
pedométricas esta relacionado com metodologias de predicdo de varidveis do solo. Talvez a
ferrramenta mais conhecida em pedometria esta relacionada com o uso da geoestatisticas para a
descrig@o da variabilidade espacial do solo. Entre os topicos mais recentes que estdao incluidos na
pesquisa relacionada com pedometria existem diferentes técnicas com multiplas aplicagdes.
Atualmente a pedometria esta fornecendo a possibilidade de incorporar em ciéncia do solo
técnicas bastante sofisticadas que podem ajudar a compreender melhor o funcionamento dos
processos do solo. Isto deriva em aplicabilidade de conhecimento interdisciplinar. O dominio da
pedometria mudou um pouco desde a sua fundagdo, hoje em dia esta também pode ser definida
como um campo interdisciplinar entre a ciéncia do solo, aplicada a estatistica e matematica

aplicada a ciéncia da geoinformacao (Figura 1) (HENGL, 2003).

CIENCIA / ESTA]
'ORMATICAS Estatistir. MATEMAT
espocial

PEDOMETRIA

Cortografio Métodos

desolos quantitatives |

Figura 1 — A pedometria pode ser considerada uma ciéncia interdisciplinar onde conflui a ciéncia
do solo, a estatistica e matematica aplicada e as ciéncias geoinformaticas (Fonte:
HENGL, 2003)



22

Recentemente as técnicas pedométricas tém se diversificado, desta forma as pesquisas
cobrem um amplo e interessante grupo de aplicagdes tais como a modelagem da variagdo espacial
e temporal dos atributos do solo (ZIMMERMANN et al., 2008; LESCH et al., 2008; BEHRENS
et al., 2009), predicdo de classes e atributos do solo (MINASNY; MCBRATNEY, 2007;
LINKER, 2008; DEBELLA-GILO; ETZELMULLER, 2009), quantificagdo e propagacao do erro
(CASTRIGNANO et al,, 2008; SINDAYIHEBURA et al., 2009; TEMME et al.,, 2009),
integracdao de dados em multiplas escalas (CORBANE et al., 2008; DE ROSNAY et al., 2009),
uso de transformagdes wavelets para a analise de complexas variagdes (PRINGLE et al., 2008;
FURON et al., 2008), modelagem solo-paisagem usando andlises digitais de terreno
(THOMPSON et al., 2007, SOMMER et al., 2008; BROWN, HENGL et al., 2008), algoritmos
de classificagio quantitativa do solo (CARRE et al., 2009), simulagio da génese do solo
(SOMMER, et al., 2008; FINKE; HUTSON, 2008; MINASNY et al., 2008), analise de padrdes
do solo (FOTI et al., 2008; MATHIEU et al., 2009; ZHANG et al., 2008), desenho e avaliacdo de
esquemas de amostragem (GEBREMICHAEL VIVONI, 2008; HEIM et al., 2009; KERRY;
OLIVER, 2007), incorporagdo de informagao com alta densidade de amostragem (sensoriamento
remoto) na interpolacdo espacial (ELDEIRY et al., 2008), aplicagdes em agricultura de precisao
(CHRISTY, 2008; TELLAECHE et al., 2008), sistemas de inferéncia de solos.

O desenvolvimento de modelos que simulam os processos do solo t€ém se incrementado
rapidamente nos ultimos anos com a finalidade de melhorar o conhecimento de importantes
processos do solo e também para servir como ferramentas de avaliagdo de problemas agricolas e
ambientais (McBRATNEY et al., 2002). As fun¢des resultantes dos processos de modelagem
para predi¢ao de atributos do solo a partir de variaveis auxiliares sdo chamadas de Fungdes de
Pedotransferéncia (PTFs) (BOUMA; LANEN, 1987) o objetivo destas pode ser definido de
forma simples como “transformagdo dados que possuimos em dados que precisamos” (BOUMA,
1989). A partir das PTFs podem ser obtidos, de forma preditiva, dados importantes os quais
convencionalmente apresentam dificuldade de obtencdo, seja por altos custos de obtengdo ou por
laboriosidade. Estas predigdes podem usar dados auxiliares, sejam estes pré-existentes
(disponiveis em relatorios de levantamentos de solos ou em Sistemas de Informagao Geogréfica)
ou que representem uma maior facilidade de obtengao (MINASNY et al., 2003). Sendo assim,
umas das finalidades da pedometria e das PTFs sdo a diminuicdo de custos e o aumento da

velocidade de levantamento da informacao.
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Embora as PTFs tenham a possibilidade de ser utilizadas em muitas areas da ciéncia do
solo, o desenvolvimento destas tem sido maior na area de hidrofisica de solos, onde foram
aplicados os primeiros métodos computacionais (SHEIN; ARKHANGEL’SKAYA, 2006).

Em relagdo ao esfor¢o e a incerteza na obtencdo da informagdo através de metodologias
de predi¢ao, McBratney et al. (2002) deduziram os dois principios do uso de PTFs. O primeiro
principio (esforco) indica que nao devem ser construidas PTFs para algo que seja mais facil de
medir do que predizer. Por exemplo, Donatelli et al. (2004) indicam que ndo € pratico estimar o
coeficiente de infiltragdo do solo a partir de parametros quantitativos da estrutura do solo
derivados de imagens aéreas, devido a que a analise destas imagens ¢ mais laborioso do que a
medicao direta da infiltragdo. A eficiéncia consiste também em extrair a maior quantidade de
informacao das varidveis preditoras com o objetivo de minimizar os custos, tempo e incertezas.
Por outro lado Minasny e McBratney (2002) definiram a eficiéncia como:

Eficiéncia 1= qualidade da informagdo/esfor¢o
Eficiéncia 2= qualidade da informagdo/custo da informacgdo
O segundo principio apresentado por estes autores € o da incerteza o qual indica que nao
devem ser utilizadas FPTs se a incerteza ndo pode ser avaliada e se para um determinado
problema existe mais do que uma FPT entdo, o critério de escolha da FTP a usar deve ser a que
apresente a menor variancia.
Com o objetivo de estruturar o conhecimento do solo fornecido pelas PTFs, estas podem
ser integradas através de sistemas ou redes que possuam regras logicas relacionadas com a
aplicabilidade em condi¢des ambientais especificas. McBratney et al. (2002) propuseram o
conceito de sistemas de inferéncia de solos (SINFERS) os quais estdo constituidos por PTFs.
Recentes trabalhos (VISCARRA ROSSEL et al., 2006; BROWN, 2007; BEN-DOR et al.,
2008; TRANTER et al., 2008; HANSEN et al., 2009; CASTRIGNANO et al., 2009) tém
demonstrado que a espectroscopia de solos t€ém o potencial de constituir um sistema SINFER
muito eficiente devido a que com um unico espectro podem ser inferidos varios atributos do solo.
Desta forma, através de um unico atributo (reflectancia ou absorbancia de energia) podem ser
construidas varias FPTs.
Embora os métodos pedométricos tenham uma forte base estatistica e matematica ¢
importante levar em conta que esta nova area precisa indispensavelmente conhecimento

pedoldgico experto para realizar inferéncias qualitativas, sendo que a pedometria ndo poderia
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funcionar sem o conhecimento qualitativo do solo o qual deve ser incorporado nos processos de

constru¢do de modelos (MENDONCA-SANTOS, 2007).

2.1.1 Mapeamento digital ou preditivo de solos

O mapeamento digital de solos (DSM) ou mapeamento preditivo de solos pode ser definido
de forma simples como o mapeamento de atributos e/ou classes do solo baseado no uso de
técnicas pedométricas e ferramentas computacionais. Por tanto, os principios de esfor¢o e
incerteza podem ser também aplicados ao DSM. A criacdo de mapas digitais geralmente utiliza
métodos perceptivos de observacdo em campo e laboratorio coligados a sistemas de inferéncia de
solos.

O mapeamento digital de classes de solo esta ligado as fungdes de predi¢dao de solos. O
primeiro modelo descrito foi o fatorial postulado por Jenny (1941), nesta funcdo classica em
pedologia, os fatores que determinam a formacdo do solo (S) sdo clima (c/), organismos (o),
relevo (), material parental (p) e tempo (¢), S= f(cl, o, r, p, t) ou Sclorpt. Desde a aparigao deste
modelo, varios estudos tém sido desenvolvidos com o objetivo de estabelecer de forma
quantitativa as relagdes entre estes fatores e o solo, mas s6 com o desenvolvimento dos sistemas
de informagdo geografica (SIG), as relagdes espaciais destes fatores comegaram a ser exploradas.
Antes da apari¢ao dos SIG poucos trabalhos estudaram o componente espacial. Nao obstante,
Legros e Bonneric (1979), com a finalidade de predizer o grau de podzolizagao, eles descreveram
a relacdo solo-ambiente usando varios fatores do relevo e do material parental (McBRATNEY et
al., 2003). Desta forma, o componente espacial teve um grande impacto na compreensao dos
fatores de formagdo, sobretudo no relacionado ao relevo. A inser¢dao de modelos digitais de
elevagdo em SIG potencializou as pesquisas das relagdes entre o solo e parametros do terreno
(curvatura média, inclinagdo, radiacdo solar, indice de umidade, entre outros.). A compreensao
das relagdes espaciais entre atributos pertencentes aos fatores de formacgao foi favorecida pela
incorporagdo de metodologias geoestatisticas.

Em relagdo a predig¢ao espacial do solo McBratney et al. (2003) indicam que:
1. De forma geral, tém sido facilmente encontradas relagdes quantitativas entre o solo e a
topografia, ndo obstante existe evidéncia de relacdes quantitativas com os outros quatro

fatores de formacao do solo.
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2. Em geral, as relagdes entre os fatores de formacdo e o solo ndo podem ser assumidas

como lineares.

3. Poucos trabalhos tém sido desenvolvidos em relagdo a interacdo entre fatores.

4. Os solos podem ser preditos espacialmente a partir da sua posi¢do geografica usando uma

variedade de técnicas.

5. Os solos podem ser preditos a partir de outros atributos em um mesmo ponto geografico.

6. O solo pode ser predito a partir dele mesmo, outros atributos do solo e atributos

ambientais de locacdes vizinhas.

Em relagcdo ao anterior, estes autores propuseram uma modificagdo ao modelo clorpt de
Jenny. Esta modificacdo inclui dois fatores dos quais o solo pode ser inferido, assim o primeiro
novo fator € o espacial (devido a que o solo pode ser predito a partir de informagdes vizinhas) € o
segundo ¢ o solo (devido a que o solo pode ser predito a partir de seus proprios atributos, ou os
atributos podem ser preditos a partir das classes ou outras propriedades (McBRATNEY et al.,
2003). Desta forma o solo (S) € uma fun¢do do solo (s), clima (c¢), organismos (o), relevo (r),
material parental, idade ou tempo (a) e da sua posi¢do no espago (n). Este novo enfoque do
modelo diretamente derivado do clorpt de Jenny recebe o nome de modelo scorpan, o qual pode
ser escrito como:

S=f(s,c,0,r,p,a,n) ou Sy= f(s,c,0,r,p,a,n)
onde S, sdo as classes de solos € S, sdo os atributos do solo.

M¢étodos pedométricos ou sistemas de inferéncia espacial de solos podem ser aplicados a
predi¢do de variaveis continuas (pH, K, Ca, Mg, argila, entre outros) assim como também a
predi¢do de variaveis categoricas ou discretas (classes texturais, classes de solo, estrutura, entre
outros). O mapeamento digital de variaveis continuas tem sido aplicado a grande escala porém
em pequenas areas. A geoestatistica tem sido a ferramenta basica neste tipo de mapeamento, nao
obstante, a densidade amostral requerida para a descricdo adequada da variabilidade espacial
destes atributos normalmente ¢ bastante alta. Na pratica, o solo apresenta uma variagdo espacial
significativa em distancias curtas, as quais s3o menores que as resolugdes de mapeamento
convencional e digital (LAGACHERIE; McBRATNEY, 2006). Por exemplo, McBratney e
Pringle (1999) estimaram através da média do alcance de variogramas apresentados em trabalhos
desenvolvidos por diferentes autores, que a variacdo destas propriedades s6 pode ser descrita

adequadamente com resolugdes espaciais de 20 — 200 m o que faz com que sua aplicabilidade em
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grandes 4reas seja complexa. E por isto que atualmente existe um crescente interesse no
mapeamento digital a grande escala de atributos do solo devido a que a geoestatistica por si sO
ndo oferece vantagens em enquanto a economia de tempo e custo. Para isto ¢ necessario a
construgdo de sistemas de inferéncia espacial de solos que incorporém diferentes funcdes de
pedotransferéncia baseadas em multiplas varidveis auxiliares de facil obtencdo com a
possibilidade de fornecer alta resolucao espacial (modelos digitais de terreno, fotografias aéreas,
imagens de satélite, atributos do solo preditos a partir de sensores proximos e remotos, entre
outros).

O mapeamento digital de varidveis categéricas do solo tém sido relativamente menos
implementado que o de varidveis continuas, porém geralmente em grandes areas. Em este
aspecto, os esforcos tém sido focados ao mapeamento preditivo de classes taxonomicas de solo
(BEHRENS et al., 2005; HENGL et al., 2007; MENDONCA-SANTOS et al., 2008; DEBELLA-
GILO; ETZELMULLER, 2009). Comumente a classificacdo digital de solos ¢ computada a partir
de um algoritmo o qual ¢ aplicado de forma geral para uma area inteira. Por outro lado em
grandes areas de mapeamento, varios autores (MacMILLAN et al., 2000; BURROUGH et al.,
2001; MARTIN; TIMMER, 2006; MacMILLAN; SHARY, 2006; HUGHES et al., 2009) tém
sugerido realizar n-particiones da area de estudo usando como critério a forma do terreno. Este ¢
um enfoque menos linear, onde cada particdo possui uma menor variabilidade espacial. Desta
forma sdo computadas n-fungdes locais de classificagdo (uma para cada parti¢do), diminuindo
assim a incerteza.

A incerteza de mapas digitais pode ser reduzida se novas informacdes sao obtidas. Desta
forma, os mapas digitais de solos ndo sdo produtos estaticos, eles podem ser modificados de
forma continua na medida em que estas novas informagdes (referentes as areas de mapeamento)
vao sendo disponibilizadas e incorporadas nas bases de dados. Assim, a acuracia destes mapas
pode ser melhorada com menor custo e de forma rapida (CARRE et al., 2007; MORA-VALLEJO
et al., 2008; SCHMIDT et al., 2009; HANSEN et al., 2009). Embora se tenha também a
possibilidade de melhorar mapas convencionais de solos preexistentes, existe maior dificuldade e
mais entraves em comparacao com os mapas digitais devido a auséncia de modelos ou fungdes de
pedotransférencia que reajustar de forma répida as varidveis que se aspira melhorar.

Em relacdo a diminuicao dos custos de mapeamento através das ferramentas pedométricas,

Bui (2006) indica que em 1996, foi estimado um valor maior que 10 para a relagdo



27

beneficio/custo ao digitalizar em 1990 o atlas dos solos australianos, isto em termos de ddlares
americanos de 1993, com um desconto do 7% sobre 30 anos, levou em consideragdo que o uso
deste atlas continua sendo usado. Estima-se que esta relagdo tenha aumentado. Este autor faz um
levantamento de informac¢do de um mapeamento feito no sul da Australia, onde indica que o
mapeamento digital em uma éarea de 54.000 ha pode reduzir o nimero de pessoas requeridas por
ano de 21 para 16, e os custos de U$ 28 km™ para U$ 9,35 km™,

A significativa diminuicao de custos do mapeamento digital em relagdo ao convencional
faz com que areas de maior tamanho possam ser mapeadas com o mesmo investimento usado em
areas menores ¢ que o monitoramento do solo possa ser mais freqliente. O anterior tem
possibilitado a recente criagdo do projeto para o mapeamento digital de solos do mundo inteiro
(com resolugdo espacial de 90 m) usando as tecnologias pedométricas disponiveis. O objetivo
final deste projeto (e em geral do mapeamento digital de solos) ¢ fornecer importantes
informagdes que ajudem a erradicar a fome no mundo e a degradagdo ambiental.

Carré et al. (2007) indicam que o mapeamento digital de solos possui dois niveis de
aplicabilidade basica. A primeira refere-se a avaliagdo digital de solos (DSA) a partir do
mapeamento digital de solos, e tem a ver com a elaboracdo de modelos quantitativos de atributos
de dificil medi¢ao necessarios para a avaliagdo de riscos do solo (erosdo, diminui¢ao do estoque
de carbono organico, compactagdo, salinizagdo, desabamento de terras, impermeabilizagdo,
inundacdo, declinio da biodiversidade e da fertilidade) e as fungdes do solo (produgdo de
biomassa, interagdes ambientais, suporte fisico, producdo de matérias-primas, patrimonio
cultural, sumidouro de carbono, fonte de diversidade biologica (COMISSAO EUROPEIA, 2006;
CARRE et al., 2007). A segunda tem a ver com a avaliagio digital de riscos do solo (DSRA), os
quais devem fornecer uma orientagdo para as politicas necessarias, isto a partir das informagdes
geradas pelo DSA e da incorporagdo de dados sdcio-econdmicos e informagdes referentes ao
meio ambiente. Desta forma, os mapas digitais de solos sdo precursores das DSA, as quais por
sua vez sdo precursoras do DSRA, sendo assim, isto gera algumas restricdes nos niveis de
acuracia que devem ter estes. Estes autores sugerem um fluxo de processos basicos para as

aplicagdes do DSM (Figura 2).
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Figura 2 — Estrutura do mapeamento digital de solos e sua aplicabilidade para a avaliacao digital
de solos e avaliagao digital dos ricos do solo (Fonte: CARRE et al., 2007)
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A ciéncia do solo tem um papel fundamental a desempenhar, através do fornecimento de
informagdes e conhecimento para a tomada de decisdes estratégicas e para o estabelecimento do
debate publico sobre ordenamento do territério e do wuso sustentavel do solo
como um recurso natural (MENDONCA-SANTOS, 2007). De forma especifica, 0 mapeamento
digital de solos tem como propdsito basico otimizar as técnicas convencionais para diminuir o
consumo de recursos e possibilitar a descri¢do do solo e dos riscos destes fornecendo uma base
solida para a implementagdo de politicas que possam reduzir atuais problemas sociais a nivel

mundial.

2.2 Sensoriamento espectral de solos

O sensoriamento remoto e proximo baseia-se na aquisicdo de informagdes de um objeto
sem ter contato direto (LILLSEO; KIEFER, 1992) por meio de sensores instalados em
laboratério, campo ou orbita. No caso do sensoriamento espectral, a energia eletromagnética
funciona como um agente que interatua com os componentes do solo, de forma que cada um esta
intimamente relacionado a um ou mais comprimentos de onda (Figura 1). Trata-se, portanto de
um processo fisico onde basicamente o solo pode absorver energia (ex. proveniente de uma fonte
de luz) e refletir parte dessa energia total incidente. A absor¢dao da energia pelo solo ¢ dada em
funcdo dos materiais que o compdem, os quais refletem energia de forma diferente e em
diferentes comprimentos de onda. Este ¢ o principio usado pela maioria de sensores de satélites
de observagdo para captar imagens em diferentes comprimentos de onda. Assim, a energia
refletida pelo solo nos distintos comprimentos de onda ¢ dada em funcao dos atributos quimicos,
fisicos e biologicos deste. Desta forma € possivel que um sensor possa captadar esta energia
refletida pelo solo em diferentes comprimentos de onda do espectro eletromagnético e que a
partir dessas leituras espectrais seja possivel inferir sobre varios atributos do solo. A faixa
espectral que se estende de 400- 2500 nm (visivel ou VIS, infravermelho proximo ou NIR,
infravermelho médio ou MIR) ¢ atualmente a mais utilizada em sensoriamento espectral de solos
(Figura 3). Comumente os sensores espectrais aerotransportados ou os orbitais cobrem a faixa do
VIS e do NIR. Embora estas faixas sejam as mais utilizadas, alguns trabalhos na faixa do ultravioleta
(UV) (ISLAM et al., 2005; VISCARRA ROSSEL et al., 2006a; BOGREKCI; LEE, 2007) e usando
raios gamma (ELIAS et al., 2004; PIRES et al., 2005; WILFORD; MINTY, 2006) tém sido

desenvolvidos.
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Figura 3 — Espectro eletromagnético ressaltando as faixas espectrais nas quais atualmente se
encontra focada a pesquisa

Os estudos radiométricos iniciaram na por¢ao nao visivel, o infravermelho proximo (NIR),
descoberta em 1800, por Herschel, citado por Stark et al. (1986). Agstrom (1925) avaliou o
albedo de varios corpos, entre eles o solo. Os primeiros trabalhos onde foram relacionados
atributos do solo com a sua energia refletida foram desenvolvidos por Kojima (1958a, 1958b)
onde através de um fotocolorimetro mediu as mudangas de cor do solo e estabeleceu que estas
apresentam uma alta relagdo com a variagdo do tamanho das particulas e a umidade. Logo depois,
Obukhov e Orlov (1964) estudaram a reflectancia espectral de varios grupos de solos e a
possibilidade de usar técnicas de espectroscopia nas pesquisas em solos. Bowers e Hanks (1965)
apresentaram um importante trabalho relacionado com as caracteristicas espectrais do solo na
faixa do VIS e o NIR em “energia radiante refletida por solos” onde concluiram que a matéria
organica, o teor de umidade, o tamanho de particulas e a composicdo mineralogica do solo
possuem uma forte influencia sobre as propriedades espectrais deste. Posteriormente, varios
autores tém documentado farto embasamento cientifico sobre a intima relacdo entre atributos dos
solos e a energia eletromagnética refletida (PLANET, 1970; CONDIT, 1970; HUNT et al., 1971;
STONER; BAUMGARDNER, 1981; COLEMAN; MONTGOMERY, 1987; IRONS et al., 1989;
NARAYANAN et al, 1992; GOETZ, 1992; PALMBORG; NORDGREN, 1995; JANIK;
KEELING, 1996). Rapidamente, depois que foram obtidas as primeiras evidéncias de que a

reflectancia espectral do solo possui bastante relagdo com os atributos deste, o desenvolvimento
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de modelos de estimativa de atributos com base em informagdes espectrais comegou a tomar
bastante popularidade (MORRA et al., 1991; BEN-DOR et al., 1997). Coleman et al. (1991)
baseados nos anteriores conceitos, obtiveram uns dos primeiros "bons" resultados na modelagem
e estimativa de argila a partir de leituras da reflectancia do solo. Apesar dos resultados terem sido
pouco consistentes, os autores sugeriram a continuidade do processo, o que foi ratificado por
Ben-Dor e Bannin (1997). Janik et al. (1998) sugeriram que ¢ possivel substituir as demoradas e
custosas analises convencionais de solos por quantificagdes feitas a partir da reflectancia
espectral do solo. Seguindo esta linha de trabalho, Nanni e Dematté (2001) verificaram haver alta
correlacdo entre varios atributos fisicos e quimicos com a energia refletida e indicaram que o
numero de analises de solo feitas por métodos convencionais poderia diminuir em detrimento das
analises por sensores.

O grande salto no desenvolvimento de pesquisas relacionadas com a resposta espectral do
solo, s aconteceu ap6s do ano 2000, quando a agricultura de precisdo ja tinha ganhado bastante
popularidade e era evidente o grande investimento econdmico necessario para a implementacao
de esta. Viscarra Rossel et al. (1998) indicaram que o custo das analises de solo era (e continua
sendo) muito altos como para serem usados de forma econdmica na implementacao de praticas de
agricultura de precisdo relacionadas com o manejo do solo.

Assim, varios pesquisadores comegaram a usar diferentes metodologias através de leituras
de reflectancia, para que os atributos do solo pudessem ser estimados com maior acuracia
(GALVAO et al., 1997; DEMATTE; GARCIA, 1999; VISCARRA ROSSEL et al., 2006).
Atualmente, o uso de algoritmos estadisticos sofisticados tem permitido uma estimativa mais
precisa dos atributos do solo (MCBRATNEY et al., 2006; MINASNY; MCBRATNEY, 2008;
FERNANDEZ PIERNA; DARDENNE, 2008).

Nanni e Dematté (2006) indicaram que ¢ possivel substituir analises tradicionais de
alguns elementos do solo como argila, ferro e CTC por meio de dados espectrais e modelos
estatisticos de estimativa. Genu e Dematté (2006) fizeram uma comparacao entre os valores de
atributos determinados de forma convencional e os estimados através da reflectancia (validagao
cruzada) e observaram que os erros nas estimagdes foram baixos e os valores dos coeficientes de
regressao foram altos (areia, R?= 0,86; silte, R’= 0,71; argila, R?= 0,86; matéria organica, R?=
0,78). Por outro lado, Viscarra Rossel et al. (2006), realizaram uma recopilagdo dos principais

resultados das validagdes obtidas por varios autores para a estimativa de varios atributos do solo a
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partir de dados espectrais utilizando diferentes algoritmos estadisticos para a calibragdo dos
modelos, de forma general os atributos de mais facil estimativa sdo: C total, matéria organica,
CTC, Ca, CaCOs, Fe, Mg, Mn, N, C organico, pH, Al, areia, silte, argila, potencial hidrico. Estes
atributos tem sido estimados com R*>0,80 a baixos erros. E importante levar em conta que tendo
os modelos calibrados, a estimativa de todos estes atributos pode ser feita utilizando uma tnica
leitura espectral por amostra.

Bogrekci e Lee (2007) avaliaram as regides espectrais do ultravioleta, infravermelho
proximo e do visivel na predicdo de fosforo em amostras de terra chegou a conclusdao que a
melhor regido a ser utilizada na estimativa de teores de fosforo ¢ a regido do infravermelho
proximo. Cohen et al. (2007) demonstraram que a estimativa de atributos de solo através de
técnicas de sensoriamento remoto € possivel e que o erro na estimativa ¢ tdo igual ou menor que
o erro cometido por um laboratério de analise de solos tradicional, sobretudo na estimativa de
concentracdes pequenas de elementos onde o erro destas andlises de rotina ¢ geralmente alto
(MINASNY; MCBRATNEY, 2008). Wetterlind et al. (2008), utilizaram dados espectrais para
diminuir o nimero de amostras de solos a serem analisadas em laboratdrios convencionais para
confecgdo de mapas de atributos de solo de uma propriedade agricola.

O crescente interesse em metodologias de quantificacdo de atributos através de
sensoriamento espectral deve-se as potenciais vantagens que estas possuem sobre as analises
convencionais. Entre as principais vantagens estdo: a. estas constituem um procedimento rapido e
econdmico de estimativa de atributos do solo; b. a partir de um espectro podem ser inferidos
varios atributos de uma amostra de solo; c¢. na obtencdo de dados ndo ¢ necessario ter contato
direto com a amostra de solo e ndo € necessario o uso de reagentes quimicos constituindo um
método nao destrutivo (PALACIOS-ORUETA; USTIN, 1996; JANIK et al., 1998; REEVES et
al., 1999; DUNN et al., 2002; BROWN et al., 2006; VISCARRA ROSSEL et al., 2006) ¢ d. o
fato de que no processo de quantificacdo espectral de atributos do solo, as amostras ndo sejam
destruidas, implica que estas metodologias podem fornecer dados mais precisos em relacao as
técnicas convencionais ja que estas normalmente alteram o equilibrio entre as fases do solo
(VISCARRA ROSSEL et al., 2006).

Desde o final da década do 90, inimeros trabalhos tém demonstrado a eficiéncia da
espectroscopia de reflectancia de solos (CHANG et al., 2001; DUNN et al., 2002; SHEPHERD;
WALSH, 2002; LEE et al., 2003; VISCARRA-ROSSEL et al., 2006; BROWN et al., 2007,
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COZZOLINO; MORON, 2007; VISCARRA ROSSEL et al., 2008), deixando de ser apenas uma

possivel metodologia com potencial, e passando a ser realidade.

2.2.1 Caracteristicas espectrais do solo no VIS-NIR-SWIR-MIR

As curvas espectrais do solo podem ser avaliadas de forma descritiva pelas suas
caracteristicas (STONER; BAUMGARDNER, 1981; DEMATTE, 2002). Na regido VIS-NIR-
SWIR (Figura 4A) e MIR (Figura 4B) ¢ possivel distinguir facilmente feigoes de absorgdo e
reflectdncia caracteristicas do solo atribuidas a 6xidos de ferro, caulinita, gibbsita, esmectita,

quartzo, matéria organica, umidade, carbonatos, célcio, entre outros.
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Figura 4 — Curva espectral de uma amostra de solo hipotética nas regides do visivel-
infravermelho proximo e de ondas curtas (VIS-NIR-SWIR, 350-2500 nm) (A) e
infravermelho médio (MIR, 4000-400 cm™) (B)



34

A informacdo espectral pode ser interpretada para fins de avaliagdo do solo e do uso da
terra. Geralmente quanto maior o teor de matéria organica no solo, a intensidade de reflectancia ¢
menor. O mesmo ocorre com os Oxidos de ferro, argila e a umidade do solo, os quais por
promover a absor¢do de energia, possuem uma relagdo inversa com a reflectancia. Nao obstante
estas sdo regras gerais, € a sua interpretagao definitiva vai depender de todas as caracteristicas do
solo analisado. Uma importante fonte de variacdo espectral estd relacionada com o material
parental do solo, devido a que os produtos do intemperismo dessas rochas possuem diferentes
caracteristicas de absor¢do. Por exemplo, a hematita apresenta feicdes de absor¢do por volta de
877, 682, 531 e 423 nm, a goetita por volta de 953, 665, 488 e 413 nm, a maghemita por volta de
948, 675, 489, e 418 nm, a lepidocrosita por volta de 973, 687, 488, e 413 nm (SCHEINOST et
al., 1998), a caulinita por volta de 2200 nm, e a gibbsita em 2265 nm.

2.2.2 Pedometria baseada na absorcdo de energia do solo: do enfoque descritivo a
guimiometria

A influéncia dos componentes do solo sobre a absor¢ao e reflexdo de energia medida
permite associar as variagdes espectrais com as variagdes dos teores dos elementos no solo. Desta
forma ¢ possivel realizar quantificagdes de atributos do solo a partir de dados espectrais.

Recentemente as metodologias pedométricas de avaliagdo espectral do solo tem se
baseado numa relativamente nova area da quimica chamada quimiometria (chemometrics). A
quimiometria ¢ uma disciplina da quimica que utiliza métodos matematicos e estadisticos para
delinear ou selecionar procedimentos de medida e experimentos Otimos, € para fornecer a
maxima informac¢ao quimica através da analise de dados (MASSART et al., 1988).

O termo quimiometria foi cunhado na década de 1970 e o seu desenvolvimento esteve
ligado ao desenvolvimento da ciéncia da computagdo. Na década de 1980 foi reconhecida como
disciplina da quimica e a partir dai come¢a um importante crescimento conduzido por os
trabalhos relacionados com cromatografia a liquido de alto desempenho (HPLC) e a
espectroscopia NIR em parte devido a que a suas implicagdes na reducdo de tempo e custos nas
analises (BRERETON, 2007).

A quimiometria constitui uma importante fonte de metodologias para a quantificagdao
espectral de atributos do solo. Nao obstante, ainda ndo se tém atingido niveis de acuracia 6timos

em relagdo as metodologias convencionais, sobretudo no referente a atributos quimicos do solo.
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A diversidade da composi¢do mineral e organica do solo fazem da quantificagdo de seus atributos
através do NIR um verdadeiro desafio (FERNANDEZ PIERNA; DARDENEE, 2008). Neste
sentido o grupo Frances de quimiometria instituiu no 2006 como desafio da quimiometria a
quantificagdo de atributos do solo.

Atualmente os métodos de regressdo mais empregados nos processos de predigdo
espectral de atributos do solo sdo: linear multipla (MLR), componentes principais (PCR),
minimos quadrados parciais ou projecao sobre estruturas latentes (PLSR), splines adaptativos
multivariados (MARS) e redes neurais (NNR). A PLSR tem se consagrado como um método
eficiente de calibracdo de modelos de estimativa e tem sido empregado com relativo €xito em
varios trabalhos relacionados com a predigao de atributos do solo (JANIK; SKJIEMSTAD, 1995;
PALMBORG; NORDGREN, 1996; JANICK et al., 1998; KOOISTRA et al., 2001; SHEPHERD;
WALSH, 2002; COZZOLINO; MORON, 2003; BOGREKCI; LEE, 2005; MADARI et al., 2006;
AWITI et al., 2008; VISCARRA ROSSEL et al., 2009).
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3 ANALISE QUIMIOMETRICA DAS RESPOSTAS ESPECTRAIS DO POTASSIO E
MAGNESIO TROCAVEIS NO SOLO

Resumo

Para a avaliagdo das caracteristicas do solo relacionadas com o seu potencial, assim como
para a avaliacdo da fertilidade, as andlises quimicas e fisicas de rotina sdo os métodos
convencionalmente usados. Estes sdo custosos € demorados o que dificulta o uso por parte de
pequenos agricultores, além da aplicabilidade da agricultura de precisdo no manejo de solos.
Recentemente a espectroscopia de reflectancia tem surgido como uma ferramenta com o
potencial de diminuicdo de custos € tempo na obtencdo desta informagdo. Os atuais esforgos
estdo sendo focados na calibragcdo de modelos de quantificacdo de multiplos atributos do solo em
especial aqueles relacionados com a fertilidade e ainda ndo se tem atingido um nivel adequado de
acuracia. As necessidades tecnoldgicas na sua implementagao comercial bem como o incremento
na demanda do uso da andlise de solos (para racionalizagdo dos fertilizantes no Brasil) constitui a
base do presente estudo. O principal objetivo do trabalho foi identificar as respostas espectrais do
potassio e do magnésio trocaveis no solo e deste modo melhorar o desempenho preditivo de
modelos de quantificagdo. O experimento foi desenvolvido com trés classes de solos
(NEOSSOLO QUARTZARENICO - RQ; CAMBISSOLO HAPLICO — CX; LATOSSOLO
VERMELHO - LV). A fim de verificar os atributos quimicos e fisicos dos solos selecionados,
estes foram submetidos a andlise quimica e granulométrica. Com o objetivo de atingir uma
saturagdo de 100 % de K em uma das amostras de cada solo e de 100 % de Mg no restante, os
solos passaram por um processo de irrigagdo com solug¢des concentradas de KCI e MgCl, dentro
de colunas verticais de PVC. Apds foram submetidos a lavagem com agua destilada e deionizada
com o objetivo de extrair o KCl e o MgCl, residuais. Foram realizadas misturas entre solos da
mesma classe saturados com Mg e K com a finalidade de atingir diferentes saturagdes (0%K-
100%Mg, 20%K-80%Mg, 40%K-60%Mg, 60%K-40%Mg, 80%K-20%Mg ¢ 100%K-0%Mg) de
cada um destes elementos. De cada amostra de solo obtida nas misturas foram coletadas leituras
espectrais nas regioes VIS-NIR-SWIR (350 — 2500 nm) com espectroradidmetro de laboratorio.
Para a identificagdo de mudangas espectrais causadas pela variagdo do K e Mg trocaveis no solo
foram usados trés métodos: a. remog¢do do continuo (CR), b. andlise de componentes principais
(PCA), c. regressao por minimos quadrados parciais (PLS). A PCA indicou que o grau de
associagdo entre as variagdes espectrais e as variagdes quimicas foi alto (r>0,78). As bandas
especificas alteradas pelas variagdoes de K e Mg ocorreram principalmente em 2186, 2189, 2200
nm. De forma geral, as bandas que apresentaram uma resposta espctral foram aquelas
relacionadas com a mineralogia do solo e matéria orgénica, fornecedoras da CTC do solo. Com
base nos resultados obtidos, as bandas onde foram identificadas mudancas relacionadas aos teores
de K e Mg foram separadas em leituras espectrais de amostras extraidas de uma biblioteca
espectral de solos e foram feitas calibragdes de modelos espectrais de K e Mg usando unicamente
estas bandas. Os resultados foram comparados com obtidos de calibragdes que usaram o espectro
inteiro.

Palavras-chave: Quimiometria; Remog¢do do continuo; Minimos quadrados parciais;

Espectroradiometria; Analise de solos
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3 CHEMOMETRIC ANALYSIS OF SPECTRAL RESPONSES OF SOIL
EXCHANGEABLE POTASSIUM AND MAGNESIUM

Abstract

The routine soil analysis is traditionally used on the evaluation of soil attributes related to
land use potential, and the assessment of fertility. It is costly and time consuming, making it
inaccessible for small farmers, and hampering the applicability of precision agriculture on soil
management. Reflectance spectroscopy recently has emerged as a potential tool to reduce the cost
and time of obtain soil chemical, fiscal and mineralogical information. Current efforts are focused
on the model calibration for quantification of several soil attributes especially those related to soil
fertility. The current requirements to achieve adequate levels of accuracy required for the
commercial implementation of this technology in order to increase the demand of soil analysis
and therefore the rationalization of fertilizers in Brazil is the basis of this study. The main
objective of the study was to identify the spectral responses of soil exchangeable potassium and
magnesium and thus improve the performance of predictive models of K and Mg. The
experiment was conducted with samples of three soil classes (NEOSSOLO QUARTZARENICO
- RQ; CAMBISSOLO HAPLICO - CX; LATOSSOLO VERMEHLO - LV). In order to
determine the chemical and physical attributes of these soils, a soil chemical and particle size
analysis was carried out. With the objective of reaching a soil K saturation of 100% in one
sample of each soil and Mg saturation of 100% in the remainder soil, these soils were irrigated
with concentrated solutions of KCI and MgCl, in vertical columns and then were washing with
distilled and deionized water in order to extract the residual KCl and MgCl,. Mixtures of the
same soil class were made between Mg saturated and K saturated soils to obtain different
saturations (0% 100% K-Mg, 20% K-80% Mg, 40% K-60% Mg, 60% K-40 % Mg, 80% K-20%
Mg and 100% K-0% Mg). For each soil sample mixture a spectral lecture was collected in the
VIS-NIR-SWIR regions (350 - 2500 nm) using a laboratory spectrodadiometer. For the
identification of spectral changes induced by the variation of soil exchangeable K and Mg three
methods were used: a. continuum removal (CR), b. principal components analysis (PCA), and c.
partial least squares regression (PLS). The PCA indicated that the degree of association between
the spectral and chemical variations was high (r>0,78). Specific bands altered by these variations
occurred mainly in 2186, 2189 and 2200 nm. The spectral responses to K and Mg occurred in
spectral bands related to soil mineralogy and organic phase. Based on the results, the identified
bands (related to changes of soil K and Mg contents) were extracted from the spectral data of soil
samples obtained from the Brazil soil spectral library and calibrations of K and Mg models were
carried out using only these bands. The results were compared with calibrations obtained using
the whole spectrum.

Keywords: Chemometrics; Continuum removal; Partial least squares; Espectroradiometry; Soil
Analysis

3.1 Introducéo

Para a avaliacdo das caracteristicas do solo relacionadas com o seu potencial, assim como
para a avaliacdo da fertilidade, as andlises quimicas e fisicas de rotina sdo os métodos

convencionalmente usados. Através deste tipo de analise sdo determinadas as necessidades de
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aplicagdo de fertilizantes e calagem, além disso estas sdo utilizadas como suporte para a
implementacdo de irrigacdo, levantamento de solos, definicdo de zonas de manejo especifico,
entre outros. Sabendo-se que grande parte do produto interno bruto do Brasil depende do setor
agricola, ¢ possivel deduzir que a importancia deste tipo de analise ¢ bastante significativa,
embora o custo destas seja um dos principais entraves nas areas de manejo quimico e de
levantamento de solos. No pais o uso destas analises poderia aumentar consideravelmente se o
custo fosse reduzido de forma significativa, levando em conta que o setor produtor € consciente
da sua importancia.

Por outro lado a agricultura de precisdo direcionada ao manejo de solos tem sido pouco
implementada no Brasil, devido justamente a seu alto custo relativo a analises de solo. O manejo
localizado de solos demanda métodos rapidos e econdmicos de obten¢do da informacdo. E
consenso da comunidade cientifica que € necessario que sejam desenvolvidas metodologias mais
rapidas e econdmicas para a obten¢do de mapas de solos (VISCARRA ROSSEL et al., 1998;
BROWN et al., 2005; RIVERO et al., 2007; CHRISTY, 2008). Sendo que um dos custos mais
altos na obteng¢do destes mapas € a analise de solos, uma das formas mais praticas de reduzir estes

custos ¢ precisamente reduzindo o custo destas analises.

3.1.1 O uso de fertilizantes no Brasil

Nos ultimos anos se originaram sistemas de fertilizacdo bastante intensivos, muitas vezes,
desordenados, com aplicagdes insuficientes e desequilibradas, caracterizando sistemas de manejo
sob situacdes de deficiéncia nutricional. Tal fato gera prejuizos econdmicos e agrava possiveis
impactos ambientais provenientes da atividade agricola. Ademais, o uso de insumos nao
renovaveis de grande valor, de forma excessiva e sem o devido retorno, contraria os principios da
ciéncia agronomica. Nesse contexto, o potassio foi, dentre os macronutrientes, o que apresentou o
maior incremento de utilizagdo. As razdes disso estdo em sua baixa disponibilidade nos solos dos
cerrados e na fungdo fisioldgica crucial que o potassio desempenha no crescimento e
desenvolvimento vegetal. O potéssio participa no metabolismo de carboidratos, influenciando
diretamente a produtividade (FREITAS et al., 2007). Segundo Jones e Wild, (1975), Kowal e
Kassam (1978) e Agbenin e Yakubu (2006), na agricultura intensiva em solos de cerrado se
assume desde ha muito tempo que o potassio € o Unico cation que limita severamente a produgao
vegetal. Segundo Sousa Junior et al. (2006) a formulagdo média NPK que era de

9,42:15,76:13,29 em 1985, passou a ser de 10,47:13,79:15,49 em 1995 e de 9,86:15,18:17,18 em
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2004. Dada a escassez de minérios de potassio tradicionais no Brasil, com a agravante de tal fato
se verificar em todo o hemisfério sul, e a forte dependéncia do Pais em importagdes de matérias
primas para fertilizantes (cerca de 2,5 Mt anuais a um custo de US$ 625 milhdes em 2003) com
reflexo negativo na balanga comercial, ha necessidade de se buscarem caminhos e se encontrarem
solucdes que resolvam o problema, ndo s6 por razdes econdmicas, mas também estratégicas. O
Brasil ¢ o pais latino-americano que mais que mais potassio consume na agricultura, e Sul -
América e Centro - América ocupam s6 uma pequena percentagem na produgdo mundial de
adubos potassicos (USGS, 2005).

Segundo a investigagdo feita por Nascimento e Loureiro (2004), o problema ¢ grave em
relagdo ao fornecimento de adubos potassicos. Com uma tnica mina em produg¢do, no Estado de
Sergipe (a unica em todo o hemisfério sul que, em 2002, produziu 337,3 mil toneladas de K,O
equivalente), o Pais depende em 83,5% de importagcdes. Em 2002 estas importacdes totalizaram
4,4 Mt de KCl, a um custo superior a US$ 540 milhdes. Isto evidencia a grande dependéncia
externa. De acordo com a ANDA (2009), nos primeiros seis meses de 2007 as entregas de adubo
foram 62% maiores que no mesmo periodo de 2006. No 2006 a quantidade de fertilizantes
entregados aos produtores brasileiros foi de 20,9 milhdes de toneladas, no 2007 foi de 24,6
milhdes e no 2008 foi de 22,4 milhdes de toneladas. Nos dois primeiros meses de 2009 tem se
entregado 26% menos fertilizantes que os entregados no mesmo periodo do 2008. A tendéncia
indica que o consumo de fertilizantes tem diminuido e o custo de aquisi¢do tem aumentado. Por
exemplo na cultura da cana, , atualmente para adquirir uma tonelada de fertilizante em meia ¢
nessesario produzir 36,7 toneladas, isto ¢ 131% mais do que custava em 2006. Se os produtores
estdo fertilizando menos, isto pode ter sérias conseqiiéncias nos niveis de produ¢do, e por tanto,
no impacto da atual crise econdmica mundial sobre o Brasil.

E preciso que o uso dos adubos potassicos e também dos adubos magnésicos seja
racionalizado. Isso s6 pode ser realizado médiante o ajuste de técnicas de aplicag@o e de analise
de requerimentos de aplicagdo no solo que atualmente se fundamentam na analise quimica de
rotina, as quais sao custosas. Isto implica que se o custo da analise de solos ¢ reduzido, o seu uso
pode-se incrementar, o que pode facilitar de forma efetiva a racionalizagao.

Por outro lado, segundo Raij et al. (2001) estima-se que no Brasil o nimero de anélises

quimicas de solo tenha atingido 1 milhdo de amostras no ano 2001, resultando em uma grande
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quantidade de reagentes gastos e residuos produzidos além da destinagdo inadequada deste

material, alto custo e tempo.

3.1.2 Sensoriamento proximo como ferramenta para a racionaliza¢cdo da adubagao

Durante o transcurso desta década muitas pesquisas t€ém demonstrado resultados
satisfatorios e apresentam o estudo da reflectancia espectral como uma técnica promissora para a
avaliacdo da fertilidade do solo (COZZOLINO; MORON, 2003, DEMATTE et al., 2004;
VAGEN et al., 2005; SORENSEN; DALSGAARD, 2005, MADARI et al., 2006; RIVERO et
al., 2007; BEN-DOR et al, 2008, DU et al., 2009). Nao obstante, para que a maturidade desta
técnica atinja seus objetivos devem ser feitas pesquisas para entender a natureza da relagdo entre
a reflectancia do solo e seus nutrientes (ISLAM et al., 2004). Variagdes induzidas do Ca em solo
foram realizadas por Dematté et al., (1998) indicam que este ion pode promover um aumento na
magnitude da reflectancia.

Segundo Cohen et al. (2005), existe uma sdlida evidéncia que por meio de processos
analiticos, através da reflectdncia espectral do solo, podem ser estimada para uma grande
quantidade de atributos do solo, incluso atributos que por técnicas convencionais (como as de
ataque sulftirico) sdo de dificil determinagao.

As caracteristicas de economia, e redugdo de tempo indicam que a espectroscopia de
reflectdncia ¢ uma ferramenta que permitira grandes avangos na racionaliza¢do de recursos, o
mapeamento de solos e agricultura de precisdao (VISCARRA ROSSEL ; MCBRATNEY, 1998,
JANIK et al., 1998; THOMASSON et al., 2001, ODLARE et al., 2005; BEN-DOR et al.,
2008Db).

Na Australia, o CSRIO (commonwealth scientific and industrial research organization)
fornece o servico de analise de solo por espectroscopia de reflectancia a um custo
aproximadamente 83% menor do que o custo nos laboratérios de analise convencional de solos.
Por outro lado o ICRAF (World Agrofoestry Center, 2005) afirma que usando esta tecnologia o
custo da analise de solos por amostra pode ser reduzido de USD 50 para USD 0,5, o que implica
uma redugao de 99%.

E importante entdo que tanto o potassio e também outros elemento nutricionais no solo
possam ser avaliados com o maior detalhe possivel, através de estudos de sua variabilidade
espacial. Nao obstante, os estudos de variabilidade espacial demandam um grande numero de

amostras, que sdo economicamente custosas e dispendiosas de analisar através dos atuais
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métodos. Devido a que o sensoriamento espectral de solos possui um grande potencial na reducao
de custo e tempo de andlise de solos, a implementagdo desta técnica no manejo localizado,
permite um aumento da densidade amostral o que conduz a um maior detalhamento da
variabilidade espacial tanto da fertilidade como dos requerimentos quimicos do solo para o

sustento de culturas e finalmente a um uso mais razoavel da adubagao.

3.1.3 Analise de rotina v.s. analise espectral - melhoramento das predi¢des de modelos

espectrais de estimativa de atributos do solo

Para tornar realidade a implementacdo a escala comercial do sensoriamento proximo
como técnica de quantificagdo de atributos, € necessario que os niveis de precisdo e acuracia
sejam melhorados.

Em relagdo aos modelos espectrais de estimativa de atributos, ainda ndo se tém atingido
niveis de acuracia 6timos em relagdo as metodologias convencionais, sobretudo no referente a
atributos quimicos. A diversidade da composi¢do mineral do solo e o baixo teor de matéria
organica fazem da quantificacdo de atributos do solo através do NIR um verdadeiro desafio
(FERNANDEZ PIERNA ; DARDENEE, 2008). E importante que sejam desenvolvidas pesquisas
focadas a melhora da acuracia de estimativa.

Embora as regides espectrais inteiras do VIS-NIR-SWIR possam ser utilizadas na
calibracdo de modelos de quantificagdo, a maioria das vezes, regides nao desejadas que ndo
contém informac¢do relevante relacionada com o atributo de interesse podem inserir ruido nos
modelos gerados assim como incrementar o tempo de processamento computacional (De LEON-
RODRIGUEZ). Consideragdes tedricas (XU; SCHECHTER, 1996, SPIEGELMAN, et al., 1998)
indicam que uma cuidadosa selecao de regides espectrais para a calibracdo de modelos através do
método PLS pode resultar em um maior desempenho de predigdo destes modelos
(VAIDYANATHAN et al., 2001).

Viérios trabalhos usando diferentes metodologias estatisticas, tém demonstrado que com
uma cuidadosa sele¢do de bandas ou regides espectrais o desempenho de predigdo de modelos de
quantificacdo pode aumentar (VAIDYANATHAN et al., 2001; JIANG et al., 2002; De LEON-
RODRIGUEZ, HEMMATEENEJAD et al., 2006; XIAOBO et al., 2007). Para estas selegdes,
entre as metodologias utilizadas se encontram a transformacdo wavelet, minimos quadrados

parciais por intervalos, redes neurais artificiais, projegdes sucessivas, entre outros. Nao obstante,
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a maior parte destes trabalhos tém sido desenvolvida em areas diferentes a de ciéncia do solo e
poucos a partir de experimentos quimicos focados a identificagdao de bandas eficientes.

E provavel que os atuais algoritmos disponiveis ndo resolvam todo o problema de
identificacdo de bandas adequadas para o melhoramento das estimativas. Sendo assim, ¢
necessario recorrer ao desenho de experimentos (o que ¢ ideal em solos) que permitam eliminar
fontes de interferéncia de identificacdo de bandas naquela mistura complexa.

Para o planejamento do presente projeto foi levado em conta que: a. o solo € um mistura
bastante complexa; b. os modelos espectrais comumente calibrados para o K e o0 Mg trocaveis no
solo ndo apresentam um alto desempenho de predigao (VISCARRA ROSSEL ; MCBRATNEY,
2008); c. a literatura indica que a identificagdo de bandas espectrais pode melhorar o desempenho
de modelos espectrais; d. poucas pesquisas avaliaram individualmente a reflectancia dos
nutrientes; e. os atributos do solo que mais pesquisados por intermédio de técnicas de
espectroscopia de reflectancia sdo matéria organica, carbono orgéanico, teor de nitrogénio e teor
de ferro (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Desta forma este trabalho foi desenvolvido com o
objetivo de identificar as respostas espectrais do potassio € do magnésio trocaveis no solo e deste

modo melhorar o desempenho preditivo de modelos de quantificagao.

3.2 Material e Métodos
3.2.1 Solos selecionados para o experimento e analise preliminar

Foram coletadas amostras de solo com diferentes texturas, arenosa, argilosa e muito
argilosa. Os solos foram coletados em trés diferentes regioes do estado de Sao Paulo baseados em
mapas de solos existentes. Para a obtencdo do solo arenoso foi selecionado um NEOSSOLO
QUARTZARENICO (RQ), para o solo argiloso um CAMBISSOLO HAPLICO (CX) e para o
solo muito argiloso um LATOSSOLO VERMELHO (LV). O RQ e LV foram coletados a uma
profundidade de 0,6 m, ¢ o CX a uma profundidade de 0,4 m. A massa coletada de cada uma das
amostras foi de 24 kg.

As amostras foram submetidas a analise quimica e granulométrica conforme RAIJ et al.

(1987), compreendendo: determinag¢do do pH em agua, em KCI 1N e em CaCl,; determinagdo de
bases trocaveis (Ca™, Mg, K"); soma de bases (SB); capacidade de troca de cations (CTC). Na

analise granulométrica o método do densimetro (CAMARGO et al., 1987) foi utilizado na
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separacao das fragdes areia (>0,02 mm), silte (0,002-0,02 mm) e argila (<0,002 mm), utilizando
hexametafosfato de calcio 0,1N e hidroxido de so6dio 0,1N como agentes dispersantes.

De forma paralela a analise, todos os solos coletados foram secos destorroados, moidos e
peneirados em malha de 2 mm. Posteriormente cada solo foi dividido em duas partes iguais.

Desta forma, de cada solo foram obtidas duas amostras de 12 kg cada uma.

3.2.2 Sistema de saturacao com K e Mg nos solos

Com o objetivo atingir uma satura¢do de 100 % de K em uma das amostras de cada solo e
de 100 % de Mg no restante, estes solos passaram por um processo de irrigagdo com solucgdes
concentradas de KCl e MgCl, (ambas as duas ao 99% de pureza) dentro de colunas verticais
(Figura 1, Figura 2). Estas colunas foram construidas com anéis de tubos de PVC rigido de 0,15
m de didmetro, os quais foram fechados na parte inferior com uma luva redutora de esgoto com
diametro de 0,10 m. Na base da luva foi feito um orificio no qual foi acoplada uma mangueira.
Foi depositada silica ate uma altura de 0,07 m da base das colunas, e sobre esta foi colocado um
filtro de tela. Foram montadas duas colunas por solo, totalizando seis (Figura 2). Posteriormente,
as colunas foram ajustadas a uma base metélica e em cada duas colunas foi depositado 12 kg um
unico solo. Desta forma duas colunas ficaram preenchidas com o LV, duas com o CX e duas com
o RQ.

Foram preparadas inicialmente uma solucao de KCI em agua destilada e deionizada a uma
concentragio de 4 mol/L, com o objetivo de saturar uma coluna de cada solo com K. Para a
saturagio com Mg’ nas colunas restantes foi usada uma concentragio inicial MgCl, de 3.5
mol/L. Foram usadas concentra¢des diferentes de KCI e MgCl, devido a que o KCIl ¢ menos
eficiente que o MgCl, na extracdao do Al devido a que ions divalentes geralmente t€m maior forca
de deslocamento que os monovalentes. Sendo assim, cada solu¢do foi armazenada
uniformemente em trés recipientes que possuiam quatro mangueiras gotejadoras de equipo de
soro na base, as quais distribuiram as solugdes as colunas. Os gotejadores foram distribuidos
uniformemente na parte superior da coluna e segurados por meio de uma tampa. O fluxo das
solucdes foi controlado por meio de reguladores nas mangueiras (Figura 1). Das duas colunas de
cada solo, uma foi irrigada com KCl e a outra com MgCl,. O produto lixiviado do solo resultante

da irrigagdo com as solugdes de KCl e MgCl, foi coletado em beckers de 1 L.
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A série liotropica sugerida por RAIJ (1983) indica que segundo o tamanho do ion e sua
carga elétrica a ordem na que a forca de ligagio ¢ maior ¢ a seguinte: AlI”>Ca"*>Mg™>K >Na".
Sendo assim, o Al ¢ um dos elementos que mais dificilmente pode ser lixiviado. Levando em
consideragdo que os solos apresentaram uma alta saturagdo de aluminio (>80%), este o
monitoramento deste elemento no lixiviado serviu como indicador do progresso no nivel de
saturacao do solo com K e com Mg. Desta forma, a cada litro de produto lixiviado, o mesmo foi
submetido a analise quimica de aluminio feita por titulagdio com NaOH (0,025 mol/L). As
aplicagdes das solugdes foram suspensas no momento em que a quantidade de aluminio
(determinada para o volume total do lixiviado) atingiu uma quantidade igual & encontrada em
cada coluna de solo (calculada com base na analise quimica de rotina) e as titulagdes indicaram

auséncia (ou teor muito baixo) de aluminio no lixiviado.

Solugao

Reguladores de fluxo——

Gotejadores

Coluna—

~—1—Solo

~—"o)

Luva redutora

Silica

Lixiviado

Figura 1 — Sistema de colunas montadas para saturar o solos com K e Mg
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Figura 2 — Colunas verticais utilizadas para a saturacao dos solos

3.2.3 Extracédo do KCI e MgCl; residuais

Apbs a verificagdo da remogao do Al nas colunas de solo, este foi submetido a lavagem
com agua destilada e deionizada com o objetivo de extrair o KCl e o MgCl, residuais. Neste
processo também foi coletado o lixiviado das lavagens com a finalidade de verificar os niveis dos
sais residuais no solo. Desta forma a condutividade elétrica dos lixiviados de cada coluna foi
medida. Foi medida também a condutividade elétrica de quatro solu¢des de KCl e MgCl, (0,001,
0,006, 0,002 e 0,001 mol/L) com o objetivo de realizar comparagdes com os valores de
condutividade elétrica dos lixiviados.

Apos de atingir baixos niveis de condutividade elétrica nos lixiviados, os solos foram

extraidos das colunas, e foram secos, destorroados e peneirados em malha de 2 mm.

3.2.4 Misturas para a obtencao de niveis diferenciados de saturacdes de K e Mg no solo

Foram realizadas misturas entre solos da mesma classe saturados com Mg ¢ K com a
finalidade de atingir diferentes saturacdes (0, 20, 40, 60, 80 e 100 %) de cada um destes

elementos. A Tabela 1 apresenta as propor¢des de mistura utilizadas em cada solo. Desta forma
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foi realizado o seguinte procedimento com o LV para se atingir os seguintes niveis de saturacao:
100 % de K e 0% de Mg no solo, ndo foi realizada mistura, unicamente foram preparadas
amostras de 800 g do solo saturado com K; 80 % de K e 20 %, foi realizada uma mistura de 640 g
de solo saturado com K e 160 g de solo saturado com Mg; 60 % de K e 40 % de Mg foi realizada
uma mistura de 480 g de solo saturado com K e 320 g de solo saturado com Mg; 40 % de K e 60
% de Mg foi realizada uma mistura de 320 g de solo saturado com K e 480 g de solo saturado
com Mg; 20 % de K e 80 % de Mg foi realizada uma mistura de 160 g de solo saturado com K ¢
640 g de solo saturado com Mg; 0 % de K e 100 % de Mg ndo foi realizada mistura, as amostras
foram coletadas diretamente do solo saturado na coluna com Mg. De cada uma das misturas
foram feitas 5 repeti¢des. Para o CX e o RQ, estes procedimentos de mistura foram repetidos,
para um total de 90 misturas.

Com a finalidade de obter uma melhor distribuicdo do K e do Mg no solo, todas estas
misturas foram depositadas em vasos para a sua incubagdo com agua destilada e deionizada
durante quatro dias. Apds a incubacdo as amostras foram secas em estufa a 45°C durante 24

horas moidas e peneiradas com malha de 2 mm.

Tabela 1 — Proporgdes das misturas base feitas cada um dos solos com a finalidade de atingir as
saturacdes desejadas

Saturado com K Saturado com Mg

Tratamento (%) (%) Repeticdes
T1 0 100 5
T2 20 80 5
T3 40 60 5
T4 60 40 5
T5 80 20 5
T6 100 0 5

3.2.5 Leituras espectrais e quimicas dos solos com diferentes niveis de saturacgdes de K e Mg

no solo

De cada uma das 90 amostras resultantes das misturas foram extraidos 100 g de solo para as
leituras espectrais. Estas foram colocadas nas placas de petri e através do espectroradiometro
FieldSpec (Analytical Spectral Devices, Inc., Boulder, Co) foi feito o escaneamento espectral

(programado o sensor para que a leitura espectral fornecida seja uma média de 300 leituras
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espectrais por amostra). Este sensor possui uma resolugdo espectral de 1 nn na faixa de 350 a
2500 nm (obtendo-se assim 2150 bandas espectrais por leitura). Esta faixa de medigdo
corresponde as regides do visivel (VIS), infravermelho proximo (NIR) e ao infravermelho de
ondas curtas (SWIR). Foi utilizada a geometria do sistema sensor para a aquisi¢do dos dados
conforme o indicado por DEMATTE et al. (1999). Os dados obtidos foram transformados para
fator de reflectancia de 100 %.

As 90 amostras escaneadas pelo sensor foram também submetidas a analise quimica de
rotina determinando K, Mg, Ca, Al, H+Al, e pH. Posteriormente, foi elaborada uma base de
dados na qual as informagdes espectrais foram inseridas junto com os respectivos resultados da

analise quimica.

3.2.6 Analise exploratdria qualitativa

Para a identificagdo de mudangas espectrais causadas pela variacdo do K e Mg trocaveis no
solo foram usados métodos de remocao do continuo (CR) (CLARK; ROUSH, 1984) a qual se
baseia em uma fungdo matematica usada para remover as feigdes continuas dos espectros para
isolar bandas particulares de absor¢ao para a analise de caracteristicas espectrais. Neste caso, o
espectro do continuo das amostras foi estimado usando a primeira derivada dos espectros para
identificar os pontos das curvas onde se apresentaram feigdes de concavidade tipicas.
Posteriormente a reflectancia das leituras obtidas foi dividida pela reflectancia calculada do
continuo. A Figura 3 apresenta a reflectancia espectral de um solo e o seu continuo e a sua

remocgao.

)

Comprimento de onda

/' ——— Espectro original do solo

Continuo removido

Continuo do espectro

Figura 3 — Espectro de um solo e o seu espectro do continuo (A) e espectro com o continuo
removido destacando caracteristicas de absorcao (B.)
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3.2.7 Analise quimiométrica

Para melhorar a qualidade dos dados espectrais estes foram submetidos a correcao
multiplicativa de sinal (MSC) (MARTENS et al., 2003). A MSC foi aplicada por separado para
os conjuntos de dados de cada solo. Os espectros foram transformados para a primeiras e
segundas derivadas e suavizados usando a funcdo Savitzky e Golay (SAVITZKY; GOLAY,
1964). A primeira derivada do espectro ressalta os efeitos aditivos de fundo a serem eliminados
emquanto tato que a segunda derivada remove as variagdes de inclinacdao produzidas pelo ruido e

os efeitos aditivos (ZEAITER et al., 2005).

3.2.7.1 Identificacdo de outliers nas leituras espectrais e anélise quimica

Para facilitar a identificagdo de outliers, os dados espectrais (correspondentes as bandas
na faixa 350 - 2500 nm) foram comprimidos por meio de uma analise de componentes principais
(PCA). Por meio da PCA foram obtidas novas varidveis que representaram grande parte da
variabilidade das variaveis ou bandas originais. Com estas novas variaveis as amostras espectrais
atipicas foram identificados usando a distancia de mahalanobis (Eq 1) e tomando como outliers
as amostras com distancias maiores a 3. Este procedimento ¢ amplamente usado na identificagdo

de outliers em dados multivariados (De MAESSCHALCK et al., 2000) e ¢ descrita a seguir,

dij = J(xi —x)TC1(x; — ;) (Eq. 1)

onde x; € um vetor que representa os scores dos primeiros componentes principais dos dados
espectrais, x; ¢ o centroide destes scores, C™! ¢ a matriz de covariancia destes scores para o
conjunto de amostras. Este mesmo procedimento foi adotado para o conjunto de atributos fisico-
quimicos. As amostras identificadas como outliers foram escaneadas novamente no caso dos
dados espectrais, e no caso dos dados quimicos de rotina, estas foram submetidas a uma nova

analise. As amostras persistiram como outliers, foram eliminadas.

3.2.7.2 Identificacao e andlise dos efeitos do K e do Mg trocaveis sobre a resposta espectral
do solo

Foi realizada uma analise de componentes principais (PCA) e minimos quadrados parciais
ou projecao sobre estruturas latentes (projection to latent structures) (PLS) (WOLD, 1982). Estas
duas técnicas baseiam-se na compressdao de dados. A PCA foi desenvolvida com o objetivo de

identificar as variacdes espectrais sem incluir os dados dos dados quimicos do Ke Mg do
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laboratério de analise de rotina. Nao obstante, os dados dos teores de K e Mg foram relacionados
com os dados obtidos na PCA.

A andlise PLS consiste na utiliza¢gdo de um novo sistema de coordenadas para descrever a
localizagdo das variaveis diminuindo a dimensionalidade destas, as quais podem estar
correlacionadas. A PLS ¢ desenvolvida basicamente nas seguintes etapas:

Sao calculados os loadings dos vetores de ponderacao

Wl B C.Xo.yo Eq2

onde w; sdo os pesos de cada uma das regides do espectro, X € a matriz dos dados espectrais e

o € a matriz do atributo que se deseja modelar, ¢ € o fator escalar que ¢ calculado por

¢ = (¥g-Xo-Xg-Y0)™*° Eq.3
os scores € 0s loadings sdo calculados por
fl = Xo. Wl Eq4
onde £; é uma matriz de uma columna (Scores da reflectancia)
Xg.-£)
=" Eq.5
P1 t;[‘. £ q
onde p; ¢ uma matriz de uma columna (Loadings da reflectancia)
(o t1)
=_7 Eq. 6
q1 tlT- t1 q

e onde g;€ uma matriz de uma coluna e uma fila (um tnico valor) (Loadings do atributo). Desta
forma os coeficientes de regressao ("b") podem ser calculados por

b=wpr.w) g Eq.7
e ¢ calculado também o fator de correg¢do

bo=vy—XTh Eq. 8

assim a estimativa do atributo pode ser feita por

n
Y = by + Z(Ri b)) Eq. 9
i=1

onde Y ¢ o valor do atributo modelado, by € o fator de corregdo, b; sdo os coeficientes de regressao
para cada regido do espectro e R; ¢ a reflectdncia em cada regido do espectro. Uma das

caracteristicas deste método de regressdo ¢ que esta pode ser melhorada através das matrizes de



61

residuos da regressdo inicial. Assim, se realiza uma nova regressdo minimizando estes residuos e

obtendo novos coeficientes b. Estas matrizes sdo calculadas por:
X, =X, — t1.p7. Eq. 10

Vi = Yo~ t1.41. Eq. 11
onde X; e y; sdo as novas matrizes a partir das quais ¢ realizada a nova regressdo. Este
procedimento pode ser repetido varias vezes minimizando cada vez mais os residuos ou o erro e
melhorando assim ate certo ponto as regressoes, se o procedimento ¢ realizado n vezes se diz que
se tem usado um nimero n de fatores PLS.

Na analise feita através do método de regressao PLS, os dados dos atributos quimicos de
rotina foram incorporados. Nesta etapa foi usada uma varia¢do do método PLS chamada PLS-2, a
principal diferenca entre os dois algoritmos € que com o PLS-2 podem ser realizadas calibragdes
de multiplos atributos correlacionados, de forma simultanea (MARTENS ; NAES, 1991). Assim,
a analise da variagdo espectral em resposta as variagdes quimicas foi realizado em forma
simultanea para o K e o Mg.

Como a regressao PLS incorpora nos seus algoritmos os dados dos atributos quimicos, foi
necessario aplicar um teste da incerteza da informagao obtida, para isto foi implementado o teste
de incerteza de Materns (MARTENS ; MARTENS, 2000) que fornece de forma informacao
sobre a estabilidade da modelagem de dados feita no PLS, este teste baseia-se no método de
reamostragem ¢ desenvolvido usando validacdo cruzada. Neste caso o método de validagdao
escolhido para os testes de incerteza foi o /eave-one-out o qual faz uma série de regressdes onde
em cada uma destas ¢ deixado de fora a informagdo de uma das amostras. Desta forma levando
em conta que cada solo possuia um total de 30 amostras, foram gerados 30 modelos espectrais
por solo, os quais foram recomputados para gerar um modelo definitivo e sobre os quais foi feita
a avaliacdo da estabilidade. Assim, foram obtidas bandas espectrais sem variacdo significativa
nos 30 modelos gerados chamadas de bandas estaveis e sdo as que possuem maior importancia
nas projegoes.

As regressdes PLS tém sido amplamente utilizadas apresentado bom desempenho na
estimativa de atributos baseada no comportamento espectral do solo (McBRATNEY et al., 2006;
VISCARRA ROSSEL et al., 2008; VASQUES et al., 2008; ZORNOZA et al., 2008;
FERNANDEZ PIERNA ; DARDENNE, 2008).
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Do conjunto de amostras de cada solo foi extraida uma repeticdo de cada uma das
misturas. Com as amostras restantes, foi desenvolvida anélise PLS para os conjuntos de amostras
de cada solo. As amostras extraidas inicialmente foram utilizadas em uma validagdo cruzada
(teste de validacdo externa) e com a finalidade de verificar o nimero adequado de fatores PLS
foram avaliados os seguintes pardmetros: o coeficiente de determinagio (R?), (Eq. 12) raiz
quadrada do erro meio quadratico (RMSE) (Eq. 13), o erro meio (ME) (Eq. 14), e o desvio
padrao do erro (SDE) (Eq. 15). Os PCA-scores e PLS-scores foram usados para verificar as
correlagdes com a variacdo do K e Mg no solo, enquanto que os PLS-loadings foram usados para

a identificagdo das regides espectrais com variagdo significativa.

RZ — E?:l(yi B 3_71')2 Ea. 12
= Z—n ——3 q.
i=1 (Vi = 1)
1 N
RMSE = |2 9=y Eq. 13
i=1
1 N
ME = %) 0= Eq. 14
i=1
N S Ay — 2
SDE = Zi=1(y11 y;v ME) Eq. 15

As bandas com mudangas significativas foram extraidas do espectro inteiro e
posteriormente foi feita uma nova PLS com a finalidade de verificar a influencia de selecao de

bandas no desempenho de modelos espectrais de predigdo destes atributos.

3.2.7.3 Selegdo de bandas em amostras de solo obtidas em condicOes reais de campo e
calibracdo de modelos espectrais de quantificagdo de K e Mg

Da biblioteca espectral de solos do laboratorio de sensoriamento remoto do Departamento
de Ciéncia do Solo da USP/ESALQ, foram obtidos 216 espectros de reflectancia os quais
possuiam os seus correspondentes dados laboratoriais de analise quimica. Tanto a geometria do
sistema sensor, como o espectroradiometro usado para a aquisicdo dos dados extraidos da
biblioteca foi a mesma utilizada no presente trabalho. Os dados selecionados correspondem a

regido de Piracicaba no estado de Sao Paulo. O conjunto de dados selecionado foi dividido um
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subgrupo de calibragdo (180 amostras) e um de validacdo (36 amostras). As amostras de
validagdo foram selecionadas usando uma amostragem estratificada através do método de
amostragem por hipercubo latino condicionado (cLHS) (MINASNY ; MCBRATNEY, 2006)
usando as tres primeiras componentes principais dos espectros.

Nesta etapa do trabalho, o método de regressao usado foi o PLS-1. Através deste método
foram realizadas calibragdes de modelos espectrais para a quantificacdo de K e Mg usando a
regido VIS-NIR-SWIR inteira (350 — 2500 nm).

Com a finalidade de verificar a eficiéncia das faixas espectrais identificadas no
experimento no melhoramento do desempenho preditivo de modelos de K e Mg, foram realizadas
novas calibragdes usando o mesmo método de regressdo, porém, usando unicamente as regioes
espectrais significativamente influenciadas pela variagdo destes elementos. Finalmente o
desempenho preditivo e as caracteristicas de ambos os dois métodos de calibragdo usados
(calibragdo com regido VIS-NIR-SWIR inteira e calibragdo com bandas selecionadas) foi

comparada. A Figura 4 apresenta o fluxograma de processos seguidos no presente trabalho.
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3.3 Resultados e Discusséo
3.3.1 Analise quimica preliminar

Os solos coletados apresentaram altas saturagdes de aluminio (>65%) e diferencas
contrastantes em quanto a sua distribuicdo textual (Tabela 2). O Cambissolo (CX) apresentou
uma baixa porcentagem de areia e teores de silte e argila elevados. O Neossolo (RQ) apresentou
uma porcentagem alta de areia e baixa percentagem de silte e argila. O Latossolo (LV)
apresentou elevado teor de argila com baixas de areia e silte. Desta forma os solos foram
classificados texturalemente como argiloso, arenoso e muito argiloso respectivamente

(EMBRAPA, 2006). Por outra parte, os teores de K e Mg nos solos foram baixos com saturacdes
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menores que 3,4%, e 10% respectivamente. A CTC do CX foi significativamente maior que no

RQ e LV, justamente devido a mineralogia 2:1.

Tabela 2 — Resultados da anélise dos solos coletados para o experimento

Unidades Cambissolo  Neossolo Latossolo
CX RQ LV
Areia grossa % 0 43 3
Areia fina % 2 45 13
Areia total % 2 88 16
Silte % 43 4 9
Argila % 55 8 75
pHCaCIZ 3,9 4 4,1
M.O g kg 16 16 19
p mg dm” 2 4 1
K mmol, kg™ 2,9 0,3 0,5
Ca mmolc kg 16 4 2
Mg mmol, kg™ 13 1 1
Al mmolc kg 99 10 11
H+Al mmol, kg™ 347 47 64
SB mmolc kg 31,9 53 3,5
T mmol, kg™ 378,9 52,3 67,5
\Y% % 8 10 5
m % 76 65 76
Sat Ca % 12,2 26,1 13,8
Sat. K % 2,2 2,0 3.4
Sat. Mg % 9,9 6,5 6,9

SB: soma de bases; T: capacidade de troca de cations; V: saturacdo por bases; m: satura¢do por aluminio;

Sat.: saturagao.

3.3.2 Saturacéo dos solos, com K e Mg

A maior parte do Al trocével do solo foi removido dos solos apos de 12 aplicagdes com

concentracdes de solugdes que variaram gradualmente de 4 mol/L até 0,5 mol/L no caso das

colunas de solo tratadas com KCIl, e de 3,5 mol/L até 0,5 mol/L no caso das tratadas com MgCl,

(a primeira aplicacao agrupa a serie de aplicagdes feitas até a coleta do primeiro lixiviado). As

titulagdes do lixiviado para a determinagdo do Al deslocado na coluna do CX com aplicagdes de

KClI indicaram que o seu teor pode ter sido maior que o estimado na analise de solo inicial. O Al

deslocado acumulado nesta coluna foi estavel a partir da segunda aplica¢do devido a que a maior

parte deste elemento foi removido com a primeira aplicacdo de KCl (Figura 5). A maior remog¢ao

de Al foi feita de forma geral com aplicagdes de KCl devido as maiores concentracdes utilizadas.
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foram em todos os casos maiores que 700 uS cm™ indicando que a presenga de sais nas colunas

de solo ainda era alta. Os valores finais da CE obtidos nos lixiviados da tltima lavagem foram de

5¢ 10 uS em™ para o CX tratado com MgCl, e KCl respectivamente, de 16 e 17 pS ¢m™ para o

RQ tratado com MgCl, e KCl respectivamente e de 157 ¢ 210 uS ¢m™ para o LV tratado com

MgCl, e KCl respectivamente. Estes valores associados aos valores de condutividade elétrica das
diferentes solu¢des de MgCl, e KC1 (0,001, 0,006, 0,002 e 0,001 mol/L) (Figura 6) indicaram

que os residuos de MgCl, e KCl foram retirados dos solos.
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3.3.3 Teores de K e Mg atingidos com as misturas de solos

As analise quimica das amostras de solos obtidas com as misturas (Tabela 3) indica que de
forma geral os niveis de satura¢do de K e Mg variou amplamente. Os tratamentos T1 (tratado
com KCl e sem mistura com solo tratado com MgCl,) e T6 (tratado com MgCl, e sem mistura
com solo tratado com KCl) indicam as condig¢des finais dos solos tratados nas colunas.

Para o CX, a comparacao entre o T1 e o T6 confirmou que o aluminio foi removido em
maior quantidade no tratamento com KCl. Por outra parte, no CX tratado com KCI, se estimou
que houve um deslocamento do 95% do Al sendo que o valor inicial deste elemento foi de 99
mmol. kg (Tabela 2) e o valor final de 5,4 mmol. kg™ (Tabela 3). O Al+H neste solo diminuiu
de 347 para 73 mmol. kg (Tabela 2, Tabela 3) com as aplicagdes das solugdes de KCI, e o pH
aumentou de forma significativa de 3,9 para 4,6. O anterior indica que ocorreu um deslocamento
de ions H. Isto pode ser explicado por uma condi¢ao de baixa drenagem seguida por alagamento
que se apresentou especificamente na coluna do CX tratado com KCl durante um periodo do
desenvolvimento do experimento. Souza et al. (2006) indicam que quando solos acidos passam
a condigoes de alagamento, o pH do solo aumenta, sendo que inicialmente acontece uma
diminui¢do deste devido ao acumulo de CO; e o posterior aumento do pH ocorre a causa das
reacdes de oxirreducdo que se processam com consumo de hidrogénio. Levando em consideracao
que o ion K ndo possui a forca suficiente para deslocar o hidrogénio do solo e que o CX utilizado
no experimento possuia carater alitico (EMBRAPA, 2006) a saida do hidrogénio do solo ¢
atribuida ao alagamento. A coluna do CX tratado com MgCl, apresentou um periodo mais curto
de alagamento. O alagamento no CX atribui-se a dois fatores: a presenga de argilas 2:1 que com a
aplicacdo das solugdes expandiram e diminuiram o espagco poroso do solo e baixa
microagregacao, dificultando a drenagem.

Por outra parte, no RQ e LV a drenagem foi normal, ndo ocorrendo variagdes significativas
do pH. O H+AI permaneceu constante ¢ a saturagdo de aluminio diminuiu em média até 28% no
RQ e 39% no LV. Nos trés solos as saturagdes de Mg e K (Tabela 2, Figura 7) variaram
amplamente e de forma consistente, sendo que a saturacdo de Mg diminuiu gradualmente do T1
para o T6, e a saturacdo de K aumentou gradualmente do T1 para o T6. No CX a saturagdo de Mg
no T1 e T6 foi de 85,3 e 0,5% respectivamente, no entanto, a saturagdo de K no T1 foi de 0,4% e
no T6 foi de 97,6%. No caso do RQ a saturacdo de Mg no T1 e no T6 foi de 56 ¢ 1,7% e a
saturacdo de K no T1 e T6 foi de 0,48 e 43,1 respectivamente. No LV a saturagdo de Mgno Tl e
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no T6 foi de 51,3 e 3% respectivamente e a saturagdo de K no T1 e T6 foi de 4,7 e 52,5

respectivamente

Tabela 3 — Atributos quimicos dos solos dos tratamentos

Unidades Tl T2 T3 T4 T5 T6
Cambissolo Haplico — CX
pPHeacn 43 43 4.4 4.4 4,5 4,6
K mmol, kg™ 0,4 51,4 102,4 190,8 2564 356,1
Mg mmol, kg™ 84,7 77,1 69,4 53,7 27,3 1,7
Ca mmol, kg™ 1,8 1,5 1,1 0,8 0,5 1,8
Al mmol, kg™ 12,5 11,9 11,3 9,9 8,3 5.4
H+Al mmol, kg 115,9 108,1 100,4 93,7 84,0 73,8
Sat. Mg % 85,3 54,4 37,7 21,0 9,3 0,5
Sat. K % 0,4 36,2 55,6 74,8 87,7 97,6
Neossolo Quartzarénico — RQ
pHeacn 4,2 4,3 43 4,3 43 43
K mmol, kg 0,1 1,2 2.4 2,5 3,9 6,3
Mg mmol, kg™ 73 8.8 53 3.4 1,2 0,2
Ca mmol, kg™ 2,4 3,9 3,2 1,2 1,2 1,2
Al mmol, kg™ 3,2 2,8 3,0 2,7 2,7 6,8
H+Al mmol, kg™ 31,2 32,7 32,4 31,4 30,3 32,9
Sat. Mg % 56,5 52,5 38,0 34,6 13,8 1,7
Sat. K % 0,48 7,4 17,4 25,6 43,1 43,1
Latossolo Vermelho — LV
pHcaci 4,1 4,2 4,1 4,1 4,1 4,2
K mmol, kg 0,5 2,6 3,7 5,7 7,2 8,4
Mg mmol, kg™ 4,9 33 3,0 2,1 0,9 0,5
Ca mmol, kg™ 1,1 1,1 1,0 1,4 1,5 1,3
Al mmol, kg™ 3,1 6,2 6,6 5,7 6,2 5,8
H+Al mmol, kg 64,4 64,9 62,7 63,1 64,5 65,8
Sat. Mg, % 51,3 25,0 21,2 14,3 5,7 3,0
Sat. K % 4,7 19,6 25,5 38,1 45,9 52,5
100 A = _ B. - C ~
80 % %
=l

60

%

40

20

"L JE N

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T1 T2 T3

C— Saturagéo K

T4 T5 T6 T1L T2 T3 T4 T5 T6
== Saturacdo Mg

Figura 7— Variagao das satura¢des de K e Mg nos tratamentos. A. Cambissolo, B. Neossolo, C.
Latossolo

<—0.36%
<—0.47%
T<—0.48%




69

Uma analise de correlagdo entre os atributos dos tratamentos (Tabela 4) indicou que no CX
as variacdes de K e Mg estiveram relacionadas as variagdes do pH, Al, e H+Al. Estas variacdes
foram provocadas principalmente pelas misturas de um solo com maior teor (CX tratado com
MgCl,, T1) e um com menor teor de Al (CX tratado com KCIl, T6). Na medida em que a
propor¢ao de solo tratado com MgCl, nas amostras de mistura aumentou, o Al também se
incrementou (Tabela 4).

No RQ o Al também apresentou uma relagdo direta com o K, ndo entanto no LV ndo se
apresentou correlagdo entre atributos, alem da correlagdo entre o K ¢ Mg. Embora os atributos
correlacionados com o Mg e o K possam interferir no processo de identificagdo de respostas
espectrais (devido a colinearidade), as varia¢des dos atributos correlacionados foram pequenas
em relagcdo as variacoes do K e do Mg, desta forma o impacto sobre dito processo pode ser

também baixo.

Tabela 4 — Matrizes de correlacdo entre atributos para as 30 amostras obtidas de cada solo
correspondentes aos 6 tratamentos e as 5 repeticoes
pH K Mg Ca Al H+Al

Cambissolo - CX

pH 1

K 0,97 1

Mg -0,94 -0,95 1

Ca -0,09 -0,11 0,11 1

Al -0,76 -0,76 0,73 -0,09 1

H+Al -0,97 -0,97 0,93 0,18 0,72 1
Neossolo - RQ

pH 1

K 0,49 1

Mg -0,41 -0,80 1

Ca -0,23 -0,26 0,48 1

Al 0,13 0,70 -0,49 -0,21 1

H+Al -0,15 0,10 0,01 0,13 0,27 1
Latossolo - RQ

pH 1

K 0,08 1

Mg -0,03 -0,94 1

Ca 0,14 0,45 -0,35 1

Al 0,05 0,49 -0,55 0,12 1

H+Al 0,03 0,10 -0,20 -0,22 -0,12 1
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3.4 Analise espectral exploratdria qualitativa

A andlise das curvas de reflectancia dos solos (Figura 8) mostrou caracteristicas tipicas da
mineralogia destes solos. As curvas espectrais dos trés solos e especificamente as faixas de
absor¢ao de argilominerais apresentou formatos diferentes, o que indicou diferengas na
composi¢do mineraldgica destes solos. A curva do CX apresentou fortes feigdes de absor¢ao nos
1400, 1900 e 2200 nm (Figura 8A). Este solo apresentou uma maior reflectancia que o CX e o
RQ atribuida principalmente ao elevado teor de silte e a cor, concordando com Dematté e Garcia
(1999). A curva do RQ (Figura 8B) indica que a reflectancia neste solo ¢ também alta, o que ¢é
causado principalmente por o teor de areia, sendo que o quartzo desta fragdo reflete grande
quantidade de energia (WHITE et al., 1997). O LV apresentou baixa reflectancia (Figura 8C),
fendmeno atribuido a alta quantidade de energia absorvida pelos 6xidos de ferro (DEMATTE et
al., 2003; FERNANDES et al., 2004). O continuo removido (CR) dos dados espectrais dos solos
utilizados (Figura 9) indicam presenca abundante de 6xidos de ferro no LV devido a que este
apresentou forte faixas com picos entre os 410 — 530 nm e 830 — 950 nm, os quais se encontram
reportados amplamente na literatura como faixas espectrais de absor¢ao de energia pelos 6xidos
de Fe (STONER et al., 1980; EPIPHANIO et al., 1992; SCHEINOST et al., 1998; DEMATTE;
GARCIA, 1999; FERNANDES et al., 2004; RICHTER et al., 2009). O LV e o RQ apresentaram
fei¢des de absor¢do tipicas da caulinita nos 2180 nm (Figura 9) caracterizada por um degrau na
parte esquerda da faixa de absorcdo entre 2100 — 2300 nm (CLARK et al., 1999; VISCARRA
ROSSEL et al., 2009). O LV também apresentou um pico nos 2265 nm atribuido a presenca de
gibbsita (MADEIRA-NETTO et al., 1996; DEMATTE et al., 2004; VISCARRA ROSSEL et
al., 2009) nao entanto o RQ ndo apresenta pico nenhum nessa faixa indicando a auséncia deste
mineral. O CX apresentou feigdes tipicas de solos constituidos por argilas 2:1 tais como micas,
esmectitas e vermiculitas nas faixas dos 1400, 1900 e 2200 nm devido a quantidade de moleculas
de OH presentes nestes minerais (DEMATTE; GARCIA, 1999; CLARK, 1999, DEMATTE et
al., 2004; GOETZ et al., 2009).
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3.3.4.1 Remocdo do continuo (CR) nos espectros de reflectancia das amostras dos
tratamentos

Na regido SWIR (1100 — 2500 nm) acorreram mudangas de bandas de absor¢ao consistentes
com os tratamentos aplicados e a provavel mineralogia destes solos, o que ¢ atribuido a que nesta
regido apresentam-se importantes respostas espectrais da maioria dos argilominerais (BEN-DOR
et al., 2008b). O CR das amostras dos tratamentos variou principalmente dentro das faixas 1350 —
1650, 1800 — 2150 ¢ 2110 — 2150 nm nas quais os argilominerais possuem respostas espectrais. A
faixa de absor¢ao entre os 1350 — 1650 nm no CX (Figura 10A) apresentou uma ampla variacao
consistente com os tratamentos utilizados no experimento, sendo que a absorbancia aumentou do
tratamento com maior teor de Mg e menor teor de K (T1) para o tratamento com menor Mg e
maior teor de K (T6). Neste solo na faixa entre 1800 — 2150 nm a variagao da reflectancia
também foi ampla, sendo que as amostras absorveram maior quantidade de energia na seqiiéncia
do T6 para o T1 (Figura 10D). Levando em consideracdo que a absor¢do de energia nestas faixas
estdo relacionadas diretamente com a presenca e quantidade de argilominerais 2:1 as mudangas
na absor¢ao também podem estar relacionadas com a presenca e quantidade do Mg e do K nestes
minerais. No RQ nao foram observadas mudancgas nestas faixas relacionadas com os tratamentos
(Figura 10B, E). No LV ndo houve mudancas na faixa 1350 — 1650 nm relacionadas aos
tratamentos (Figura 10C), ndo obstante na faixa de 1800 — 2150 nm estes aparentemente
influenciaram a absor¢do de energia. No caso, os tratamentos T1, T2 e T3 apresentaram maior
absorbancia que T4, T5 e T6 (Figura 10F).

Em solos com argila de baixa atividade como os RQ e LV, na faixa dos 2100 — 2400 nm se
apresentam multiplas feicdes de absor¢do de argilominerais tais como a caulinita, gibbsita e
esmectita (DEMATTE et al., 2004; DEMATTE et al., 2007) foram encontradas respostas
espectrais relacionadas a variagdo dos tratamentos (Figura 11). Todos os solos apresentaram um
decréscimo gradual da absorbancia do T1 para o T6 nos 2200 nm e nos 2180 nm, nesta ultima
banda ndo foi observada a fei¢do da caulinita (2180 nm) no CX (Figura 10A) devido a que este
solo carece deste tipo de mineral o que ¢ atribuido ao baixo desenvolvimento pedogenético que
caracteriza estes solos. O formato e a varia¢do da fei¢do da caulinita foram diferentes no RQ e
LV (Figura 11B, C) indicando possiveis diferencas nos teores e tipos de caulinita entre estes dois

solos. A variagdo da absorbancia do LV na faixa da caulinita apresentaram-se dois picos bastante
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suaves nas bandas correspondente a 2186 e 2189 nm. Nao obstante os dois picos tenham
aumentado a sua absorbancia na seqiiéncia de T6 para T1, foi observado um aumento gradual da
inclina¢do entre o pico 2186 nm em relagdo ao pico 2189 na seqiiéncia de T6 para T1 (Figura
11C). Por outra parte o LV mostrou claramente a fei¢do da gibbsita (2265 nm) por ser um solo
mais intemperizado. O CX e o RQ, solos mais jovens ndo apresentaram a banda da gibbsita, mas
foi observado um incremento gradual do absorbancia de T6 para T1 (Figura 11). As alteracdes
espectrais, causadas por elementos trocaveis aqui reportados concordaram com observagdes feitas

por Dematté et al. (2004b).
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3.3.5 Analise quimiométrica

3.3.5.1 Analise por componentes principais (PCA) dos dados espectrais

A andlise por componentes principais (PCA) mostrou-se eficiente na discriminacao
espectral dos tratamentos indicando que as variacdes quimicas nos teores de Mg e K causaram
uma variacdo nas caracteristicas espectrais do solo. Os trés primeiros componentes principais
(PC1, PC2 e PC3) resumiram um 99,87% da variacao espectral do conjunto de amostras do CX,
99,13% dos dados espectrais do RQ e 99,38% no LV. O PC4 nado aportou informagao
significativa para a discrimina¢do de tratamentos. Através da informagdo dos scores dos PCs ¢

possivel identificar grupos de amostras por tratamento (Figura 12).
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feita para os dados espectrais. A estrutura dos dados espectrais de cada solo variou
em funcao dos tratamentos aplicados. A. Cambissolo, B. Neossolo, C. Latossolo

O PCI representa a maior parte da variabilidade espectral (>98%) em cada um dos casos
(CX, RQ e LV) nao obstante o0 PC2 e PC3 resumem a uma menor variabilidade (<0,60%). No

caso do CX o agrupamento dos tratamentos nos planos dos PCs (Figura 12A) possui uma
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estrutura de agrupamento bastante clara onde os valores dos scores do PCl, PC2 e PC3
aumentam na seqiiéncia de T1 para T6. No RQ e no LV a observou-se tambem uma relcao entre
os valores dos scores e os tratamentos, sendo esta confirmada com uma andlise que correlacao
entre os valores dos teores do Mg e K e os scores (Tabela 5).

A analise de correlagdo entre os scores e os teores de Mg e K (Tabela 5) indicou que no
CX, o PC1, PC2 e PC3 possuem uma alta correlacdo inversa com os teores de Mg assim como
uma alta correlagdo direta com os teores de K. No RQ o PC1 e o PC3 possuem uma alta
correlagdo direta com o Mg e inversa com o K. No caso do LV a correlagdo do Mg e K se

apresentou unicamente com o PC3, sendo esta também bastante alta.

Tabela 5 — Matrizes de correlagdo entre os scores da PCA e os valores dos teores de Mg e K
atingidos nas diferentes amostras de cada solo
K Mg PC1 PC2 PC3  PC4

Cambissolo - CX

K 1

Mg -0,95 1

PC1 0,74 -0,76 1

PC2 0,86 -0,86 0,96 1

PC3 0,52 -0,47 -0,11 0,09 1

PC4 -0,15 0,16 -0,20 -0,11 -0,03 1
Neossolo - RQ

K 1

Mg -0,80 1

PC1 -0,81 0,83 1

PC2 -0,18 0,07 0,22 1

PC3 -0,69 0,71 0,87 0,00 1

PC4 -0,38 0,03 0,09 0,00 0,00 1
Latossolo - LV

K 1

Mg -0,94 1

PC1 0,27 -0,29 1

PC2 -0,13 0,14 -0,45 1

PC3 0,82 -0,78 0,36 0,00 1

PC4 0,21 -0,32 -0,05 0,00 0,00 1

Na PCA as variagdes dos scores sintetizam as variagdes entre as amostras espectrais € por
outra parte nesta analise também sdo gerados loadings os quais representam resumidamente as

regides do espectro que provocaram estas variagcdes entre amostras. As variagdes representadas
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pelos scores de um PCy correspondem ao /loading PCy. Desta forma, devido a que as variagdes do
Mg e do K no CX possuem uma alta correlagdo com o PC1, PC2 e PC3, os loadings que indicam
as variagoes espectrais causadas relacionadas ao Mg e K sdo os trés primeiros (Figura 13A, D e
Q). O primeiro e terceiro loading sao os que representam a variacao espectral no RQ. No caso do
LV, o loading correspondente ao PC3 ¢ o que representa esta variacdo. No CX as bandas com
picos loadings maiores que 0 representam uma maior variagdo (Figura 13A, D e G) desta forma
as principais bandas influenciadas pelo Mg e K sdo as bandas relacionadas com a presenca de
argilominerais 2:1 (1400, 1900 e 2200 nm) (DEMATTE; GARCIA, 1999; CLARK, 1999;
DEMATTE et al., 2008; BEN-DOR et al., 2008; GOETZ et al., 2009) o que indica que sugere
que as respostas espectrais do Mg e K acorrem em fun¢ao do argilomineral. De fato, a unica
alteracdo das amostras de terra foi nos elementos que compdem a CTC. Por outra parte o loading
do PC2 (Figura 13D) indica que houve uma variagdo na faixa dos 350 — 750 nm, o que pode ser
explicado pelo fato de esta ser uma faixa onde a matéria organica (M.O) influencia as
caracteristicas espectrais do solo (DALMOLIM, 2002; NANNI et al., 2004) e desde o ponto de
vista quimico fornece cargas negativas as quais podem ser compensadas por cations como o Mg e
o K, desta forma as respostas espectrais destes elementos trocaveis no solo t€ém relagdo com a
matéria organica. No caso do RQ, os loadings que relacionados a variagdo de Mg e K sdo os
correspondentes ao PC1 e PC3. O loading do PC1 (Figura 13B) indicou que a regido espectral
que maior variagao apresentou em relagdo ao Mg e K foi a compreendida entre 350 — 1100 nm o
que ¢ explicado pelo grande aporte da M.O a CTC neste solo, levando em consideracdo que o
aporte da fase mineral 8 CTC no RQ ¢ geralmente baixa. Assim, a maior parte do Mg e do K esta
compensando cargas negativas na M.O e gerando respostas espectrais na faixa 350 — 1100 nm.
No RQ foi também observada uma variagdo significativa na faixa de absor¢do de energia da
caulinita nos loadings do PCl e do PC3 (Figura 13B, H). No caso do LV, no loading
correspondente ao PC3 (Figura 131) (o unico que apresento correlagdo com as variagdes de Mg e
K) observou-se que existe uma feicdo na faixa de absor¢do de energia da M.O. ndo obstante a
diferenga do observado no CX e no RQ este pico localiza-se nos 560 — 750 nm. Nos 2200 nm
observou-se também o pico correspondente a caulinita no qual foi afetado pelas variagcdes de Mg
e K.

Os picos onde a M.O possuem respostas espectrais foram maiores no RQ e no LV, do que

no CX, o que ¢ atribuido a que o CX possuem uma alta quantidade de CTC aportada pela fase
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mineral o que diminui a propor¢ao da CTC aportada pela M.O e desta forma sendo mais ampla a

variagdo de elementos na CTC da fase mineral do que da fase organica.
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relacdo com as variagoes de Mg e K
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3.3.5.2 Analise por projecao sobre estruturas latentes (PLS) ou minimos quadrados parciais

A andlise de resultados na PLS ¢ semelhante a feita na PCA. Também sdo gerados PCs
chamados de PLS, os quais possuem scores e loadings. Neste caso os picos dos loadings tanto
com valor positivo como negativo indicam variagdo. Esta metodologia também mostrou-se
eficiente na discriminacao e identificacdo de respostas espectrais causadas pela variagdo de Mg e
K no solo. Os scores das amostras agruparam-se em fun¢do dos tratamentos (Figura 14). As
correlagdes entre os PLS e 0 Mg e K no CX e no LV e foi mais baixa no LV, ndo obstante todas
as correlagdes foram significativamente altas (Tabela 6). Neste caso os PLS 2 estiveram

associados as variagdes de Mg e K no solo.
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Tabela 6 — Matrizes de correlag@o entre os scores da analise PLS e os valores dos teores de Mg e
K atingidos nas diferentes amostras de cada solo

K Mg PLS1 PLS2
Cambissolo - CX

K 1

Mg -0,95 1

PLS1 -0,41 0,42 1

PLS2 0,96 -0,92 -0,44 1
Neossolo — RQ

K 1

Mg -0,80 1

PLS1 0,01 0,03 1

PLS2 0,73 -0,69 0,05 1
Latossolo - LV

K 1

Mg -0,94 1

PLS1 -0,44 0,50 1

PLS2 -0,82 0,80 0,18 1

Os loadings dos PLS 2 de cada solo (Figura 15) indicaram que existem variagdes
importantes nas bandas de absor¢do relacionadas com os argilominerais fornecedores da CTC.
No caso do RQ e o LV também foi novamente verificada uma variagcdo nas bandas de resposta
espectral da matéria organica.

Em relacdo a estabilidade das e a importancia das bandas para as projecdes, verificou-se
que nos trés solos as bandas de absor¢ao de minerais (1400, 1900 e 2200 nm) possuem uma alta
significancia (Figura 15). No RQ (Figura 15B) e no LV (Figura 15C) as bandas de absorcao da
M.O sdo estaveis possuindo também uma alta significancia nas proje¢des. Embora nos loadings
do LV existam faixas espectrais sem picos mas com estabilidade, estas ndo representam variagao
nenhuma. No CX a faixa espectral da M.O. ndo apresentou variagdes significativas e nao tendo
importancia nas projecoes. Isto ocorre por que a contribuicdo na CTC nestes solos ¢ mais
significativa devido a mineralogia que aos coldides organicos, ao contrario dos LV e RQ.
Sabendo que os trés solos tém M.O semelhantes, ¢ esperado que maior atuacdo da CTC da M.O

nos LV e RQ.
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nas projegoes

3.3.5.3 Calibracdo de modelos de quantificacdo de Mg e K usando as principais bandas

importantes encontradas no experimento em amostras obtidas de uma biblioteca espectral
Com base nos resultados encontrados no experimento, foram selecionados os picos

significativamente estdveis nas projegdes. Assim, foram selecionadas 408 bandas das 2150

iniciais as quais se derivaram de uma combinagdo entre todas as bandas encontradas nos trés
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solos. Isto levando em consideragcdo que a mineralogia das amostras selecionadas da biblioteca ¢
desconhecida. A andlise quimica destas amostras provém de um laboratério comercial de analise
quimica de rotina. A amplitude da faixa de valores de atributos fisicos foi alta, mas o seu desvio
padrao foi baixo (Tabela 7). A variacao do K foi alta, e a do Mg, Ca e CTC foi baixa. A escala de
medi¢do do e Mg e K mostrou-se pouco sensitiva, sendo que os valores de Mg se apresentam em

multiplos de 1 e os de K em multiplos de 0,5.

Tabela 7 — Estatistica descritiva dos atributos das amostras escolhidas da biblioteca espectral

Desvio

Unidades  Minimo Maximo Média N Assimetria
padrdo

Areia % 7,4 89,0 79,3 6,8 -5,9
Silte % 0,5 16,3 5,9 3,0 0,4
Argila % 8,6 26,5 14,5 3,1 1,2
M.O g kg’ 4,0 33,0 11,8 4,1 1,6
Mg mmol, dm™ 1.0 14.0 52 2.5 0.7
K mmol, dm™ 0,1 6,9 1,6 1,2 1,6
Ca mmol, dm’ 4,0 30,0 13,4 5,3 0,6
CTC  mmol, dm? 22,0 68,0 39,7 9,1 0,3

Em relagdo as calibragdes feitas para o Mg, o R* do modelo que utiliza o espectro com as
bandas selecionadas apresentou um valor de 0,6. O R? da calibragio usando o espectro inteiro foi
de 0,59. Para o K os valores de R? nas calibragcdes foi de 0,45 usando as bandas selecionadas e
0,45 com o espectro inteiro. Os espectros de regressao obtidos para o Mg (Figura 16) indicam
que as bandas mais importantes na calibracdo do modelo foram aquelas relacionadas com as
fei¢des de absor¢do de argilominerais e M.O. O R? das de validagdes destes modelos resultaram
em uma melhor predi¢do do Mg com as bandas selecionadas (Figura 17A, B). Nao obstante os
modelos do K apresentaram melhor desempenho preditivo usando o espectro inteiro, atingindo

um R*= 0,66 (Figura 17C, D).
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Estes resultados indicam que em uma mistura tdo complexa como o solo ndo € conveniente
calibrar modelos unicos de estimativa de K e Mg para solos com diferentes composi¢des
mineraldgicas e organicas. E necessario abordar as calibragdes desde um ponto de vista nio
linear. Se sugere assim um sistema onde os solos sejam inicialmente classificados de acordo com
a sua mineralogia e composicao orgéanica usando o espectro do visivel e infravermelho, apds

desta classificag@o estudar as possibilidades de uso de modelos lineares na predi¢ao de atributos.

3.4 Conclusodes

A andlise qualitativa das curvas espectrais com o continuo removido mostrou
caracteristicas tipicas da mineralogia dos solos avaliados marcando diferencas na composi¢ao
mineraldgica destes.

As respostas espectrais dos solos em relagdo aos tratamentos situaram-se nos lugares da
curva espectral onde os argilominerais ¢ a matéria organica fornecedores da CTC do solo
possuem também uma resposta espectral caracteristica. Desta forma na faixa de 1350 — 1650 nm
observou-se uma resposta espectral consistente com os tratamentos unicamente no CX devido a
que nesta faixa os argilominerais 2:1 deste solo possuem também uma faixa de absor¢do
caracteristicas. Na faixa dos 2100 — 2400 nm onde se apresentam multiplas fei¢des de absor¢ao
de argilominerais tais como a caulinita, gibbsita e esmectita foram encontradas respostas
espectrais relacionadas a variagao dos tratamentos em todos os solos.

A resposta espectral na regido VIS-NIR-SWIR do K e do Mg trocaveis pode depender dos
argilominerais que estejam retendo estes elementos. Isto fundamenta-se no fato que o formato de
bandas especificas de argilominerais (como o caso da banda da caulinita do LV nos 2180 nm)
variou em relagdo aos tratamentos aplicados. Por outra parte, lugares da curva espectral do
mesmo solo onde ndo se apresentam respostas espectrais caracteristicas de argilominerais nao
apresentaram variagdes consistentes com os tratamentos aplicados.

Observaram-se duas feigdes especificas na faixa espctral pertencente a caulinita, 2186 e
2189 nm as quais sdo ateradas claramente pelas variagoes de K e Mg.

Os resultados indicam que a resposta espectral das bases trocaveis Mg e K, ¢ controlada
pela matéria organica e mineralogia do solo relacionadas com a CTC. Assim, os esfor¢os na
calibracdo de modelos globais de quantificagdo devem ser repensados criando a necessidade de
desenvolver um sistema de inferéncia espectral onde a identificagdo da fase mineralogica e

organica possa fornecer uma melhor capacidade de predi¢ao de atributos quimicos.
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4 EFEITO DO NUMERO DE AMOSTRAS DE CALIBRACAO NO DESEMPENHO DE
MODELOS VIS-NIR-SWIR USADOS NO MAPEAMENTO ESPECTRO-DIGITAL DE
ATRIBUTOS DO SOLO

Resumo

Tendo-se como referéncia alguns casos a nivel mundial, observa-se que os custos das
analises de solo s3o muito elevados, o que dificulta os estudos relacionados com a descrigao da
variabilidade espacial. Atualmente existe um crescente interesse nas avaliagdes das caracteristicas
do solo através de sensoriamento remoto e proximo, ja que estas apresentam um grande potencial
por serem mais econdmicas e rapidas que as técnicas convencionais, tendo grande potencial no
mapeamento digital de solos bem como agricultura de precisdo. Sendo assim, os principais
objetivos deste trabalho foram: a. avaliar o efeito de diferentes tamanhos de grupos de calibragao
de modelos de estimativa de atributos do solo sobre o desempenho preditivo destes, b. verificar o
efeito do erro dos modelos calibrados sobre a estrutura espacial de atributos preditos e c.
identificar vantagens econOmicas do uso de dados estimados por modelos espectrais na
diminui¢do de custos de mapeamento. A area de estudo compreende 500 ha e localiza-se no
sudoeste do Estado de Sao Paulo, na regido de Barra Bonita. Foi feita uma amostragem
sistematica em grade regular de 100 x 100 m nas profundidades de 0 - 0,20 m (camada A) e 0,80
- 1,00 m (camada B). As amostras foram submetidas a analise de solo através da qual foram
obtidos os atributos quimicos e fisicos avaliados no presente trabalho (Ca™, Mg, K', soma de
bases, areia, argila). Para a andlise espectral, foram feitas leituras na regido do visivel e do
infravermelho préximo (350-2500 nm) para cada uma das amostras. Para a calibracdo de modelos
de cada um dos atributos avaliados foi usado o método de minimos quadrados parciais (PLS).
Foram criados 33 grupos de amostras para gerar assim 33 modelos de quantifica¢do por atributo.
A selecdo das amostras foi feita através de amostragem estratificada. O menor grupo foi
constituido por 6 amostras e o maior por 326. Um grupo de 333 amostras ndo utilizadas nas
calibragdes foi utilizada para a validagdo externa (validagdo cruzada) dos modelos. O
desempenho de predi¢cao dos modelos em fun¢dao do tamanho do grupo de amostras de calibracao
foi avaliado usando parametros do erro (raiz quadrada do erro médio quadratico das predigdes,
RMSEP; erro médio, ME; RMSEP relativo; desvio padrdo do erro, SDE) e de ajuste (R?) das
validagOes externas. Posteriormente, foi determinado um numero 6timo de amostras em termos
praticos para a calibracdo de modelos. Finalmente foi verificado o efeito do erro sobre estruturas
espaciais e na descricdo da variabilidade espacial dos atributos preditos na camada A com os
modelos calibrados. Foi determinado que para os atributos quimicos avaliados o nimero 6timo de
amostras de calibragio é de 136 com as que a validagio dos modelos atinge valores de R*>0,73
enquanto que para granulometria ¢ de 166, atingindo R*>0,83 na validagio. Uma comparagio
pixel a pixel dos mapas gerados usando informagdes espectrais (mapas espectro-digitais) e os que
ndo usaram estas informagdes, resultou em R*>0,83 para atributos quimicos e apresentaram graus
de semelhanca (indicados por uma) com R*>0,96 para granulometria o que indica baixo impacto
do erro dos modelos sobre a contru¢do de mapas de variabilidade espacial. Finalmente uma
analise econdmica indica que o uso de informagdes espctrais pode representar uma economia de
custos da ordem de 64%.

Palavras-Chave: Sensoriamento préximo; Espectrorradiometria; Minimos quadrados parciais
(PLS), Variabilidade espacial.
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4 EFFECT OF CALIBRATION SET SIZE ON THE PERFORMANCE OF VIS-NIR-
SWIR MODELS USED FOR SPECTRO-DIGITAL MAPPING OF SOIL ATTRIBUTES

Abstract

Taking into account several cases around the world, has been observed that soil analysis are
too expensive, which represents a disadvantage on the works related to the assessment of soil
spatial variability. There is a growing interest on the estimation of soil characteristics by remote
and proximal sensing. The infrared spectroscopy have show great potential as information source
for the quantification of soil attributes using multivariate statistics. These techniques are rapid,
accurate and more economical than conventional methods of soil analysis. In this way, the main
objectives of this work were: a. evaluate the effect of the calibration set size on the predictive
performance of soil attributes by VIS-NIR-SWIR models, b.evaluate the effect of the models
uncertainty on the spatial structure of soil VIS-NIR-SWIR-predicted attributes, c. identify
economic advantages on the use of spectral data for soil attribute mapping. The study area is
located in the southeast region of Sao Paulo State, and comprised an area of 500 ha. The area was
covered by a regular grid sampling sites with spacing of 100 x 100 m. In each point was collected
soil samples at two depths (layer A, 0-0,20 m and layer B, 0,80-1,00 m), and performed a 946
soil samples. Soil samples were submitted to soil analysis in order to obtain the chemical and
physical attributes evaluated in this work (Ca™ Mg"", K', sum of exchangeable bases, sand and
clay). The spectral measures was performed in the VIS-NIR-SWIR region (350-2500 nm) for
each soil sample. Calibration of attribute quantification models was carried out by partial least
squares regression (PLS). 33 calibration data subsets with different sizes were formed ( the
minimum data subset size was composed by 6 samples and the maximum by 326 samples). Thus
33 models were calibrated for each attribute. A group of 333 samples that were not used in the
models calibration were used as external validation set. To evaluate the performance of the
prediction models as function of calibration set size were used error parameters (root mean
square error of prediction, RMSEP; mean error, ME; relative RMSEP; standard deviation of the
error, SDE) and the determination coefficient (R?) of external validations. Then it was
determined an optimal number of samples (in practical terms) for the models calibration process.
Finally, was evaluate the effect of error on spatial structures of soil attributes. Was determined
that the optimal number of soil samples for the calibration of chemical attributes is 136, with R*>>
0.73 in the validation, while for particle size is 166, with R*> 0.83 in the validation. A pixel to
pixel comparison between the map that use spectral information (spectro-digital map) and those
who do not use this information resulted in R*> 0.83 for chemical attributes and R*> 0,96 to grain
zise. These results indicates low impact of the models error on the construction of spatial
variability maps of soil attributes. Finally, an economic analysis indicates that with the use of
spectral the costs can be reduzed in order of 64%.

Keywords: Proximal sensing; Spectroradiometry; Partial least squares (PLS), Spatial variability.
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4.1 Introducgéo

A variabilidade espacial dos atributos ¢ uma caracteristica propria dos solos e o seu
mapeamento ¢ de grande utilidade no planejamento das atividades agricolas e na otimizagao de
recursos destinados a melhoria dessas caracteristicas. Um dos inconvenientes que se tem na
adequada descri¢ao da variabilidade espacial de atributos do solo esta relacionado com o niimero
de amostras 6timo que devem ser obtidas para conseguir representar apropriadamente essa
variabilidade. A densidade de amostragem para essas descricdes ¢ geralmente alta e portanto o
custo ¢ consideravelmente alto em relagdo aos custos totais destas descrigoes (ADAMCHUK et
al., 2005)

Atualmente existe um crescente interesse nas avaliagdes das caracteristicas do solo com
técnicas de sensoriamento remoto e proximo, ja que estas apresentam um grande potencial por
serem de menor custo e muito mais rapidas que as técnicas convencionais. Os métodos analiticos
normalmente utilizados sdo lentos e podem apresentar relacdes mal compreendidas entre os
dados obtidos e os processos do solo (JANIK et al., 1998).

As técnicas de espectroscopia de reflectancia apresentam grande sensibilidade para medir
fases organicas e inorganicas do solo, fazendo com que seu uso nas ciéncias agricolas e
ambientais seja particularmente relevante. Por ser um método ndo destrutivo, a avaliacdo dos
atributos do solo por meio da sua resposta espectral pode apresentar resultados mais precisos que
as técnicas convencionais as quais alteram o equilibrio entre as fases do solo e, de fato, podem
dificultar a interpretacao dos resultados (VISCARRA ROSSEL et al., 2006).

Tendo como referéncia alguns casos a nivel mundial, observa-se que os custos das
analises de solo sao muito elevados dificultando a aplicabilidade em agricultura de precisao (AP)
relacionada com o manejo de solos (VISCARRA ROSSEL et al., 1998), semelhante ao que tem
se verificado no Brasil. De fato as grades de amostragem utilizadas em AP iniciaram na Europa
com 1 amostra ha™', ndo obstante se tem reconhecido que a densidade amostral para fins de
manejo de nutrientes deve ser maior (GODTOWIN et al., 2003), o que representa um custo muito
elevado. A densidade de 1 amostra ha™” indicada inicialmente na década de 90 para cana-de-
agucar, monstrou-se econdmicamente inviavel, o que impossibilitou various trabalhos no Brasil.
Devido a isto, pesquisas conduzidas por Dematté et al., (2006) indicaram que a maxima
densidade com que a amostragem resulta economicamente adequada ¢ de 1 amostra a cada 4 ha o

que vem sendo refletido até o momento.
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Entre os objetivos basicos da agricultura de precisdo estd o manejo localizado do solo.
Para tanto, ¢ necessario que a variabilidade espacial dos seus atributos seja descrita de maneira
adequada, o que implica inevitavelmente em um nimero relativamente alto amostras de solo
necessarias, acarretando maiores custos. Neste sentido Tweeten (1996) indica que a agricultura
de precisdo s6 podera ser viabilizada se os custos forem mais baixos do que o sistema
convencional de manejo. McBratney e Pringle (1999) concluiram que para obter informacao de
solos com uma resolucao adequada para a implementacao de agricultura de precisdo, as grades de
amostragem usadas devem pussuir espagamento de 20 — 30 m. E por isto que a agricultura de
precisdo hoje, demanda métodos mais eficientes de analise e amostragem de solos (BRAMLEY
JANIK, 2005).

De forma geral, o desenvolvimento agricola nos trépicos requer de grandes quantidades
de anélises de solos e observagdes de campo antes de gerar recomendagdes adequadas de manejo
de solos (SHEPHERD ; WALSH, 2007). Assim, na América do Sul o maior entrave, tanto na
implementacdo em grande escala da agricultura de precisdo quanto na implementacdo de planos
adequados de manejo e uso do solo, ¢ o elevado custo da andlise. Conforme o observado na
maioria dos casos, o servigo de analise de solos ¢ inacessivel aos pequenos produtores devido aos
altos custos (BARRIOS et al., 2006).

Recentes pesquisas tém demonstrado resultados satisfatorios e apresentam o estudo da
reflectancia espectral como uma técnica promissora (COZZOLINO; MORON, 2003, DEMATTE
et al., 2004; SORENSEN ; DALSGAARD, 2005, VAGEN et al., 2006; MADARI et al., 2006;
RIVERO et al., 2007; BEN-DOR et al, 2008). Para que a maturidade desta técnica atinja seus
objetivos devem ser feitas pesquisas para entender a natureza da relacdo entre a reflectancia do
solo e seus nutrientes (ISLAM et al., 2004).

Com técnicas mais rdpidas e que possam cobrir extensas areas, o mapeamento da
variabilidade espacial de atributos podera ser mais eficaz, permitindo melhorar a precisdo no
manejo. A natureza das analises de reflectancia espectral sugere sua utilizacdo como suporte de
decisdes em agricultura de precisdo na avaliagdo de grandes areas utilizando uma maior
densidade de amostras (VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY, 1998; JANIK et al., 1998;
THOMASSON et al.,2001, ODLARE et al., 2005). O estudo de atributos do solo por meio do SR
pode facilitar os trabalhos de levantamentos, a predicao de areas sujeitas a processos erosivos e as

praticas de adubacdo de culturas para um manejo mais preciso (SULLIVAN et al., 2005).
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O objetivo do trabalho foi determinar um nimero minimo de amostras necessarias para
calibrar modelos de estimativa de atributos fisicos e quimicos baseados no comportamento
espectral do solo, e cuja precisao seja suficientemente adequada para utilizagdo em agricultura de
precisdo. Para tanto, espera-se que através das técnicas de sensoriamento de solos seja possivel
aumentar a densidade amostral diminuindo o nimero de amostras analisadas no laboratério sem

alterar significativamente a qualidade dos dados de atributos do solo.

4.2 Material e Métodos
4.2.1 Solos e area de estudo

A area onde as amostras foram coletadas localiza-se no sudoeste do Estado de Sdo Paulo,
na regido de Barra Bonita, sendo delimitada pelas coordenadas geograficas 22°26°2,37” -
22°23°16,53” latitude sul e 48°31°24,22” - 48°27°51,77” longitude oeste. A area possui 500 ha
cultivados com cana-de-agucar em altitudes variando entre 550 e 710 metros. O clima da regido,
segundo a classificagdo de Koppen, ¢ do tipo Cwa, clima mesotérmico (SENTELHAS et al.,
1998). A litologia ¢ representada pela ocorréncia da Formagdo Serra Geral, a qual se caracteriza
por compreender um conjunto de derrames basalticos entre os quais se intercalam arenitos com as
mesmas caracteristicas da Formagdao Botucatu, aparece ainda a Formagdo Itaqueri do grupo
Bauru predominando arenitos com cimento argiloso na maior parte da area (IPT, 1981).

Os solos da regido estudada classificam-se em: NEOSSOLO QUARTZARENICO Ortico
tipico, LATOSSOLO VERMELHO Distrofico tipico, LATOSSOLO VERMELHO Distroéfico
tipico, LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distrofico, ARGISSOLO VERMELHO
Distrofico abruptico, ARGISSOLO VERMELHO Eutréfico abrtuptico, CAMBISSOLO
HAPLICO Eutréfico tipico, NITOSSOLO VERMELHO Eutroférrico (EMBRAPA, 2006).

4.2.2 Amostragem e analise do solo

Foi utilizada uma grade regular de 100 x 100 m demarcada no campo com distancidometros
(feixe de infravermelho), onde cada interse¢ao da grade gerou um ponto de amostragem que foi
marcado em campo com uma estaca, perfazendo um total de 473 pontos. Esses foram numerados,
georreferenciados e amostrados com trado nas profundidades 0-0,20 m (profundidade A) e 0,80-
1,00 m (profundidade B), totalizando 956 amostras. Maiores detalhes no banco de dados de
Fiorio (2002).
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Para as andlises quimicas utilizou-se metodologia conforme RAIJ et al. (1987),
compreendendo: determina¢do do pH em agua, em KCI IN e em CaCl,; determinagdo de bases
trocaveis (Ca™", Mg'', K"); soma de bases (SB); capacidade de troca de cations (CTC). Na
analise granulométrica o método do densimetro (CAMARGO et al., 1986) foi utilizado na
separacao das fragdes areia (>0,02 mm), silte (0,002-0,02 mm) e argila (<0,002 mm), utilizando

hexametafosfato de calcio 0,1N e hidréxido de so6dio 0,1N como agentes dispersantes.

4.2.3 Analise espectral

Para a obtengdo dos dados espectrais, foi utilizado o sensor Infra-Red Intelligent
spectroradiometer, IRIS (Geophysical and Environmental Research Corporation) com resolugado
de 2 nn na faixa de 350 a 1000 nm e 4 nm entre 1000 ¢ 2500 nm. Esta faixa de medicao
corresponde as regides do visivel (VIS) e infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho de
ondas curtas (SWIR). As amostras foram secas em estufa a 45°C por 24 horas, moidas ¢
peneiradas (malha 2 mm), para a homogeneizagao dos efeitos de umidade e rugosidade. Essas
foram acondicionadas em placas de petri e iluminadas por uma lampada halégena de 650 W,
alimentada por uma fonte de energia estabilizada. A geometria para aquisi¢do dos dados seguiu
os procedimentos adotados por Dematté e Garcia (1999) e Nanni e Dematté (2006). Utilizou-se
como padrao de referéncia absoluta uma placa branca com 100% de referéncia. Foram realizadas

trés leituras em cada amostra, sendo utilizada a curva espectral média.

4.2.4 ldentificacdo de outliers nas leituras espectrais

Para facilitar a identificacdo de outliers, as 830 bandas espectrais (correspondentes as
bandas da faixa 350 - 2500 nm) foram comprimidos por meio de uma analise de componentes
principais (PCA). Por meio da PCA foram obtidas novas variaveis que representaram grande
parte da variabilidade das bandas originais. Com estas novas variaveis as amostras espectrais
atipicas foram identificados usando a distancia de mahalanobis (Eq 1) e tomando como outliers
as amostras com distancias maiores a 3. Este procedimento ¢ amplamente usado na identificagao

de outliers em dados multivariados (De MAESSCHALCK et al., 2000) e descrita a seguir,

d;j = \/(xi —x)TC1(x; — x;) (Eq. 1)

onde x; € um vetor que representa os scores dos primeiros componentes principais dos dados

espectrais, x; € o centroide destes scores, C~! ¢ a matriz de covariancia destes scores para o
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conjunto de amostras. Este mesmo procedimento foi adotado para o conjunto de atributos fisico-

quimicos. As amostras identificadas como outliers foram eliminadas da base de dados.

4.2.5 Determinagdo do numero Otimo de amostras para a calibracdo de modelos de

estimativa de atributos

4.2.5.1 Selecdo de grupos de amostras

Os grupos foram selecionados unicamente a partir dos dados espectrais. Para isto,

primeiramente foi realizada uma nova PCA dos dados espectrais. Assim, os valores ou scores

destas novas variaveis obtidas com esta analise foram a base do processo de selegdo de amostras.

A determinacdo do nimero 6timo de amostras necessarias para calibrar modelos de estimativa de

atributos do solo a partir de dados espectrais foram seguidos os seguintes passos:

(o]

(0]

Das amostras correspondentes as profundidades A e B, foram selecionadas 333
amostras que formaram o grupo de amostras para a validacdo de modelos de estimativa
(amostras para teste externo) que foram desenvolvidos em uma etapa posterior. Estas
amostras foram escolhidas por meio de uma amostragem estratificada usando o método
de Hipercubo Latino condicionado (cLHS) (MINASNY; McBRATNEY, 2006) o qual
fornece uma forma eficiente de amostragem de dados multivariados a partir de sua
distribuicdo de probabilidade. O grupo restante das amostras (banco de amostras para
calibragdo) foi usado exclusivamente na fase de calibragdo dos modelos de estimativa.

Usando novamente a amostragem por cLHS no banco de amostras para calibragdo
obtido no passo anterior, foram criados 33 grupos de amostras. O objetivo desta
amostragem foi desenvolver grupos de calibragdo de distintos tamanhos. Desta forma,
foram escolhidas 326 amostras (o grupo com maior nimero de amostras) do banco de
amostras. Posteriormente foi escolhido um segundo grupo com 316 amostras e desta
forma foram selecionando-se amostras do banco diminuindo um ntimero de 10 amostras

em cada selegdo, até chegar a um ultimo grupo constituido de 6 amostras de solo.
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4.2.5.2 Calibracéo e validagéo dos modelos de estimativa

Técnicas de transformacgdo, como a aplicacdo de log (1/R) (absorbancia), e de pré-
processamento, como a normalizagdo dos dados espectrais, foram utilizadas quando necessarias
para melhorar a qualidade dos dados espectrais.

Para cada conjunto de amostras selecionado, os modelos de predi¢dao foram calibrados por
meio do método de regressao por minimos quadrados parciais ou projecdo sobre estruturas
latentes (projection to latent structures) (PLSR) (WOLD, 1982). Este método de regressao ¢
desenvolvido de forma basica nas seguintes etapas:

Sao calculados os loadings dos vetores de ponderacao

Wy =c.Xo.Y Eq.2
onde w; s@o os pesos de cada uma das regides do espectro, X, ¢ a matriz dos dados espectrais e

vy € a matriz do atributo que se deseja modelar, ¢ € o fator escalar que € calculado por

¢ = (y5-Xo-X0-¥0)7%° Eq.3
os scores € 0s loadings sdo calculados por
fl = X(). Wl Eq4
onde £; ¢ uma matriz de uma columna (Scores da reflectancia)
(Xg.t1)
= — Eqg. 5
pl tlT- t1 q
onde p,¢ uma matriz de uma columna (Loadings da reflectancia)
(yg . f1)
= Eq. 6
a1 t'lrl £ q

e onde q;¢ uma matriz de uma coluna e uma fila (um tnico valor) (Loadings do atributo). Desta
forma os coeficientes de regressao ("b") podem ser calculados por

b=WET.w)lg Eq.7
e ¢ calculado também o fator de corregdo

bo=vy—XTh Eq. 8

assim a estimativa do atributo pode ser feita por

n
Y = b, + Z(Ri ) Eq. 9
i=1
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onde Y ¢ o valor do atributo modelado, by € o fator de corregdo, b; sao os coeficientes de regressao
para cada regido do espectro e R; ¢ a reflectancia em cada regido do espectro. Uma das
caracteristicas deste método de regressao ¢ que esta pode ser melhorada através das matrizes de
residuos da regressao inicial. Assim, se realiza uma nova regressao minimizando estes residuos e
obtendo novos coeficientes b. Estas matrizes sdo calculadas por:

X, =X, — t1.p1. Eq. 10

Y1=Yo—t1qi- Eq. 11
onde X; e y; sdo as novas matrizes a partir das quais ¢ realizada a nova regressao5. Este
procedimento pode ser repetido varias vezes minimizando cada vez mais os residuos ou o erro e
melhorando assim ate certo ponto as regressoes, se o procedimento € realizado n vezes se diz que
se tem usado um numero n de fatores PLS. As regressdes PLS tém sido amplamente utilizadas
apresentado bom desempenho na estimativa de atributos baseada no comportamento espectral do
solo (McBRATNEY et al., 2006; VISCARRA ROSSEL et al., 2008; VASQUES et al., 2008;
ZORNOZA et al., 2008; FERNANDEZ PIERNA; DARDENNE, 2008).

Nas calibragdes feitas foi usado o método leave-one-out que fornece informagdo sobre a
estabilidade da modelagem de dados feita no PLS, este teste baseia-se no método de
reamostragem ¢ desenvolvido usando validacdo cruzada. Por outra parte, o nimero de fatores
PLS foram escolhidos usando como critério os resultados da validacdo dos modelos (teste
externo), onde foram avaliados: o coeficiente de determinagio (R?) (Eq. 12), raiz do erro médio
quadratico da predi¢ao (RMSEP) (Eq. 13), erro médio quadratico relativo (RMSEgeiativo) (Eq. 14)
erro médio (ME) (Eq.15) e desvio padrao do erro (SDE) (Eq. 16).

RZ — Z?zl(j\]i - 71')2

— Eq. 12
nL -9
1 N
RMSEP = Nz@i —y)? Eq. 13
i=1
N (5. _ )2
RMSErelativo = M Eq- 14

N 2
i=1Yi
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N
1 o
ME = NZ(yi —y) Eq. 15
i=
N o _ _ 2
SDE = i=1(yi y; — ME) Eq. 16
1-N

y; indica os valores estimados pelo modelo, y; indica os valores observados ¢ N € o
namero observagdes da variavel a modelar. O R* ¢ o RMSE foi também avaliado dentro de uma

validacdo realizada com as amostras de calibragdo (validagao ou teste interno).

4.2.5.3 Determinacéo do numero 6timo de amostras para calibracdo de modelos

Com cada um dos 33 grupos criados para a calibragdo de modelos, foi desenvolvida uma
equacdo para a estimativa de cada um dos atributos avaliados (areia, argila, Ca, Mg e K). Sendo
assim, foram calibrados distintos modelos de estimativa em fun¢do do nimero de amostras.

Por meio de validagao cruzada (dos dados preditos em relagdao aos dados obtidos na analise
convencional de laboratorio) foram avaliados parametros do desempenho de cada um dos
modelos de predicao de atributos, tais como o RMSE, ME, SDE e o R2. Para cada um dos
atributos, foi modelada a variacdo destes parametros em fung¢do do nimero de amostras usado
para calibrar os modelos de estimativa. Desta forma, foi determinado o méximo valor de R’
alcancado pelos modelos de cada atributo, assim como os minimos valores alcangados de RMSE,
ME e SDE e os valores do tamanho do grupo de amostras a partir do qual estes parametros
alcancam sua estabilidade. Paralelamente, foram construidos graficos destes parametros em
funcdo do tamanho do grupo de amostras de calibragdo. Obtiveram-se equagdes sobre as quais foi
determinado o numero 6timo de amostras. A Figura 1 exemplifica as curvas tedricas que sdo
obtidas a partir das equagoes resultantes da modelagem dos parametros de validagdo dos modelos
em fungdo do nimero de amostras usadas na calibragio. O 99% do maximo R% e 0 99% do
minimo RMSE, ME, SDE, foram usados como o valor onde o nimero de amostras usadas para
na calibragdo ndo influencia significativamente no aumento do R* ou na diminuigdo do erro de

validagao.
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Estabilidade ou

i 99% do maximo R? patamar

k !

99% do minimo RMSE

Estabilidade

f———

R? da validagéo do modelo
RMSE da validagdo do modelo

T T T T

Tamanho do grupo de amostras de calibragéo

Figura 1 — Exemplo de curvas tedricas do R* (A) e do RMSE (B) da validacdo de modelos de
estimativa de atributos em fungdo do niimero de amostras usadas na calibragao

4.2.6 Modelagem espacial de atributos do solo na camada A usando dados obtidos por

sensoriamento proximo

Nesta etapa os modelos de quantificacdo calibrados com os grupos de amostras de
tamanho considerados como 6timos foram usados para predizer os atributos da profundidade A.
A predicao de atributos unicamente foi realizada para as amostras que ndo fizeram parte da
calibracdo dos modelos escolhidos (modelos com nimero 6timo de amostras). Apos este
processo, os dados preditos foram agrupados com os dados dos atributos obtidos por analise
fisica e quimica convencional das amostras usadas na calibragdo. Desta forma foi criado um
banco de dados da profundidade A, com uma combinacdo de dados obtidos de forma
convencional e obtidos por sensoriamento proximo. O objetivo desta etapa do trabalho foi
simular o processo metodologico que seria seguido na aplicagdo pratica da técnica de predi¢ao de
atributos por sensoriamento proximo para fins de mapeamento da fertilidade do solo.

Os atributos foram relacionados a suas coordenadas geograficas correspondentes.
Verificaram-se os coeficientes de assimetria ¢ curtose dos dados estimados. Todos os atributos
do solo (preditos pelos modelos espectrais e os determinados na analise de rotina) foram
analisados através de métodos geoestatistica os usando o pacote GeoR (RIBEIRO ; DEIGGLE,
2001) do software estatistico R (versdo 2.7.2). Foi usada a fun¢do do semi-variograma
(MATHERON, 1965) (Eq. 17) para a construgdo dos semi-variogramas experimentais e

identificag¢do das estruturas espaciais.
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N(h)

1
y(h) = IN D) ; [Z(x) — Z(x; + B)]? Eq. 17

onde y(h) e a variancia média entre pares de pontos separados por uma distancia 4. N(h) € o
nimero de pares de pontos de amostrados separados por uma distancia 4, Z(Xi), Z(x; + h)
representam os valores do atributo em dois pontos separados por uma distancia 4.

Estes semi-variogramas foram ajustados a modelos teoricos de semivariancia espacial
através da fungdo de maxima verossimilhanga (DEIGGLE ; RIBEIRO, 2007). Para isto, foram
testadas diferentes funcdes geoestatisticas entre elas a exponencial, matern, circular, cubica,
cauchy, gaussiano e esférico. Estes modelos foram escolhidos usando o critério de informagdo
do Akaike (AIC) e as caracteristicas destes semi-variogramas foram usadas para determinar e
classificar o grau de dependéncia espacial dada pela relacdo entre o valor do sill (C) e a variancia
total (Co+C) no semi-variograma. Valores menores que 0,25 indicam dependéncia espacial
fraca, valores entre 0,25 e 0,75 indicam dependéncia espacial moderada, e valores acima de 0,75
dependéncia espacial forte (adaptado de CAMBARDELLA et al.,, 1994). Foram realizadas
comparagdes entre os correspondentes semi-variogramas dos atributos do solo obtidos com a
analise de rotina e com os estimados pleos modelos espectrais.

As caracteristicas dos semi-variogramas foram usadas também na construgdo de mapas de
variabilidade espacial dos atributos através do método de interpolacdo de krigagem ordindria,
gerando um mapa de variabilidade espacial de cada atributo. Foram desenvolvidos mapas
utilizando unicamente os dados de atributos obtidos de analises convencionais, com o objetivo de
fazer comparagdes com os mapas obtidos por atributos derivados de analises espectrais. Além
destes mapas, outros foram elaborados utilizando-se dados da analise de solo. Estes detinham o
mesmo numero de amostras (na camada A) dos modelos calibrados com a quantidade de
amostras determinada como oOtima. Sendo assim, foram selecionadas amostras de forma
sistematica na grade de amostragem original usando um espagamento constante. Os objetivos da
elaboracdo destes mapas foram: a) determinar se com este numero de amostras poder-se-ia
identificar a estrutura espacial dos atributos avaliados; b) se possivel, elaborar mapas de
atributos; c¢) comparar o grau de precisao destes em relagdo aos mapas construidos por dados
espectrais.

Desta forma foi realizada a avaliagdo do impacto da acuracia das estimativas sobre o

processo de mapeamento de atributos do solo.
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Finalmente, levando em consideragcdo que esta etapa do trabalho aponta a aplicabilidade
do sensoriamento proximo no mapeamento digital da variabilidade espacial do solo para manejo
localizado, foi feita uma andlise aproximado de custos da metodologia que incorpora dados
espectrais para a estimativa de atributos. Estes custos foram comparados com os custos de um

mapeamento de atributos do solo usando dados de analise convencional de laboratodrio.

4.3 Resultados e Discussao

4.3.1 Filtragem dos dados

Meédiante a aplicacdo do método da distancia de mahalanobis para PC1 x PC2 e para PC1
x PC3 foram identificados 30 outliers dos dados espectrais. Com o mesmo procedimento foram
identificados 29 outliers para os dados das andlises fisico-quimicas. Estes outliers foram
subtraidos do conjunto total de amostras. Os trés primeiros componentes principais resultantes
dos dados espectrais filtrados descreveram 99.4% da variabilidade espectral total (Figura 2A).
Para este mesmo niimero de componentes, no caso dos dados fisico-quimicos, os trés primeiros
PCs descreveram 78.3% da variabilidade (Figura 2B). Em ambas as situagdes, observou-se uma

tendéncia de agrupamento em fun¢do da profundidade a qual ¢ atribuida principalmente por
diferencas na textura e teor de matéria organica.
A 0-02m
A.

A 002m
O 081.0m B. O 0.8-1.0m

pC3 (0.58%)
pPC3 (8.75%)

Figura 2 — A. Scores dos trés primeiros componentes principais onde se apresenta a estrutura dos
dados espectrais. O agrupamento na esquerda dos dados da profundidade A (0 - 0,2 m)
e a direita dos dados da profundidade B (0 - 0,2 m). B. Scores dos trés primeiros

componentes principais onde se apresenta a estrutura de variabilidade do conjunto de
dados fisico-quimicos. Profundidade A (0 - 0,2 m,) profundidade B (0 - 0,2 m)
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4.3.2 Descricao dos dados obtidos na analise convencional do solo

Os dados de areia apresentaram um coeficiente de assimetria negativo (Tabela 1), o qual
indica uma tendéncia de distribuicao a direita (Figura 3B), enquanto que os demais atributos
apresentaram tendéncia a esquerda (coeficiente positivo) (Figura 3 A, C-F). Todos os atributos
avaliados apresentaram altos coeficientes de assimetria e curtose. Em geral altos valores de
curtose estdo diretamente relacionados com elevados valores de desvio padrao, condicionado pela
variabilidade natural dos atributos no solo estudado, os quais sdo influenciados por condigdes
geomorfologicas (SOUZA et al., 2003).

O histograma da areia (Figura 3B) indica que na area de estudo a maioria dos seus valores
encomtra-se entre 70 - 90 %. O valor médio encontrado para este atributo foi de 71,6 %. A
maioria das amostras de solo classificadas no triangulo textural USDA (Soil Survey Staff, 1975)
correspondem as classes franco argilo-arenosa e franco-arenoso (Figura 4). Os altos teores de
areia encontrados na maioria de amostras analisadas indicam que os solos da area possuem, de
forma geral, uma baixa capacidade de troca de cations. Nao obstante, os teores de bases (Tabela
1) indicam que a matéria organica contribui de forma significativa na CTC dos solos estudados.
Os valores dos atributos avaliados encontram-se numa faixa ampla de distribuicdo (Tabela 1;
Figura 2), o que ¢ explicado pela variabilidade de solos dentro da area. Além disso, a quantidade
de amostras usadas para o presente trabalho representa uma vantagem na construcao de modelos

robustos de estimativa destes atributos.

Tabela | - Estatistica descritiva dos atributos das amostras de solo nas profundidades A ¢ B

Atributo Minimo Maximo Média D.P*.  Assimetria  Curtose
Argila, % 2,0 76,0 23,6 15,2 1,76 2,17
Areia, % 9,0 96,0 71,6 18,6 -1,81 2,19
K, mmol, dm> 0,1 8.1 1,6 1,26 1,80 4,76
Ca, mmol, dm” 0 73,0 13,0 11,6 1,71 3,55
Mg, mmol, dm™ 0 21,0 4,7 3,6 1,70 3,52
SB”, mmol, dm® 2,1 96,9 193 154 1,56 2,70

*Desvio padrao; **Soma de bases
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4.3.3 Andlise espectral e determinacdo do numero 6timo de amostras para a calibracdo dos

modelos de estimativa

De forma geral as curvas espectrais apresentaram fei¢des de absor¢cao bem definidas em
torno de 1400 e 1900 nm, atribuidas ao OH™ da agua higroscopica do solo e a presenga de
minerais do tipo 2:1 (DEMATTE et al., 1998), ¢ em 2200 nm oriunda dos grupos OH™ dos
argilominerais (Figura 5). Exceto para as amostras provenientes dos NEOSSOLOS
QUARTZARENICOS, os espectros dos solos apresentaram influéncia de 6xido de ferro com
bandas de absor¢do centradas em 435 nm e 550 nm, caracteristicas da presenca de goetita e
hematita (FERNANDES et al., 2004), respectivamente, além da feicdo em 850 nm e da
conseqiiente reducio de albedo e suavizagio das demais feicdes de absor¢io (DEMATTE;
GARCIA, 1999; VITORELLO ; GALVAO, 1996). Como a reflectincia do quartzo é elevada
(WHITE et al., 1997) ha um aumento na intensidade do albedo das amostras de RQo, quando

comparada as demais, visto que este tipo de solo apresenta uma elevada porcentagem de areia

total.

Absorbancia (log R™)

0.4 T T T T
500 1000 1500 2000 2500

Comprimeto de onda (hm)

Figura 5 - Espectros representativos das amostras de diferentes classes de solo. RQ: Neossolo
Quartzarénico; LV: Latossolo Vermelho; PV: Argissolo Vermelho; CX: Cambissolo
Héplico; NV: Nitossolo Vermelho
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Verificou-se que o melhor pré-processamento para os dados espectrais foi a centralizagao
em torno da média (MC). Para as calibracdes, todos os dados espectrais obtidos como
reflectancia foram transformados para absorbancia (Log (1/R)). Nas 33 calibra¢des de modelos
de estimativa feitas para cada atributo, conforme o nimero de amostras usadas para calibragao
aumentou, na validacdo destes modelos os coeficientes de determinac¢io (R?) aumentaram e os
valores de RMSEP, RMSEP;¢jsivo SDE, ¢ ME diminuiram. Em outras palavras, os modelos
ficaram mais robustos. Na validacdo dos modelos, os valores de RMSEP variaram de 7,2 a 5,8 %
para argila; de 9,6 a 7,2 % para areia; de 8,9 a 1,8 mmol, dm para Mg; de 12,2 a 5,9 mmol, dm”
para Ca e de 18,4 a 7,6 mmol. dm™ para a soma de bases.

A variagdo dos parametros de validagao em fung¢ao do nimero de amostras usadas para a
calibragdo ajustou-se a trés tipos de funcdes: sigmodides de quatro pardmetros (Eq. 18),
sigmoidais Chapman (Eq. 19) e exponenciais simples com aproximagdo ao valor méximo (Eq.
20). Em todos os casos as curvas construidas com estas func¢des atingiram um nivel de
estabilidade onde o parametro avaliado permaneceu relativamente constante sendo entdo
independente do nimero de amostras usadas para a calibra¢do (Figura 6, 7 e 8). Como ja citado
acima, em todos os casos o numero de amostras 6timo para a calibragao de modelos de estimativa

de atributos na area de estudo, foi menor do que 326 amostras (maior grupo).

a
f=yo+t T oaom Eq. 18
f=yo+a(l—eP¥) Eq. 19
f=yo+a(l->b%) Eq. 20

Os modelos ajustados para descrever a variacdo dos parametros da validagdo em fungao
do numero de amostras de calibragio ajustaram-se com coeficientes de determinagdo (R?) acima
de 0,62 para os modelos de descri¢do do R da validagio (Figura 6), 0,65 para os modelos de
descrigdo do RMSE aiivo (Figura 7), e 0,81 para os modelos de descri¢ao do SDE (Figura 8).

Através das equacdes de regressao geradas, foi obtido o valor de cada parametro onde ele

torna-se constante ¢ independente do nimero de amostras usadas na calibragio. O R* da
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validacdao dos modelos de estimativa construidos atingiu, em todos os casos, o patamar acima de
0,70.

No caso das validagdes dos 33 modelos de estimativa de argila, uma equacdo de tipo
sigmoide foi a que melhor descreveu a variagdo do R? em fungdo tamanho do grupo de amostras
de calibragio (Figura 6A, Tabela 2). Esta fungdo indica que o méaximo R* que um modelo de
estimativa deste atributo pode atingir ¢ de 0,87 (Tabela 2). Assim, 99% da estabilidade ¢
alcancada de forma significativa quando o valor do R? ¢ de 0,86 (Tabela 2). Substituindo o valor
de 0,86 na equacdo de regressdo que foi calculada com 100 amostras de solo usadas na
calibragdo, este valor de R* pode ser atingido (Tabela 2).

O incremento do R? da validagdo causado pelo aumento no niimero de amostras usadas na
calibracdo de modelos de estimativa de areia foi descrito por uma fun¢do de tipo sigmdide,
enquanto que para os modelos de estimativa dos atributos quimicos este incremento foi descrito
por fung¢des de tipo exponencial (Figura 6, Tabela 2).

Para argila, a variacdo do RMSE;¢jaivo € do SDE em func¢do do tamanho do grupo de
calibragao ajustaram-se a modelos de tipo sigmoide. Através dos modelos que descrevem estas
variacoes (Figura 7A e 8A) calculou-se 0 menor nimero de amostras com que 0 RMSE¢jativo € 0
SDE ¢ minimizado em 99% ¢ de 103 e 99 respectivamente. Com o anterior foram obtidos 3
nimeros que indicam os tamanhos de grupos de amostras adequados para a calibragdo de
modelos de estimativa da argila. Assim, o nimero 6timo de amostras € o maior valor encontrado,
correspondente a 103. Isto porque este nimero de amostras permite atingir um nivel onde o R? ¢
0 99% ou mais do R?> méaximo possivel € 0 RMSE,¢jativo € 0 SDE possuem um valor de 99% ou
mais do minimo possivel. Desta forma, para cada atributo foi calculado um numero de amostras
otimo para a calibragdo de modelos de estimativa, onde para areia foi de 166, para Mg de 136,

para Ca de 118 e para soma de bases de 129.
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Na que na analise convencional a areia e a argila sdo atributos que sdo determinados de
forma simultanea, entdo na pratica, o numero de amostras 6timo para a calibragdo de modelos
espectrais de quantificagdo destes atributos, serd o maior valor de amostras necessario
determinado (Tabela 2). Assim, para estes dois atributos o nimero 6timo encontrado foi de 166
amostras. Isso indica que s6 € necessdria a andlise convencional de textura em 166 amostras do
total de amostras das duas profundidades estudadas (A e B). Por outro lado, devido a que
convencionalmente a determinagdo do Ca e do Mg ¢ feita de forma simultanea, e a soma de bases
¢ calculada usando estes atributos, entdo o nimero de amostras 6timo para calibrar modelos de
estimativa destes atributos ¢ de 136, correspondente ao maior valor de nimero de amostras 6timo
para a calibragao do conjunto destes atributos (Tabela 2). Embora seja preciso um menor
nimero de amostras para calibrar os modelos de atributos quimicos, os modelos de areia e argila

possuem um maior poder de predicao.

Tabela 2 - Tipos de fung¢des da variabilidade dos parametros da valida¢ao em relagdo ao nimero
de amostras de calibragdo, e nimero de amostras 6timo para a construgdo de modelos
de estimativa de cada atributo

Valor do parametro 99 % do Numero

Parametro  Atributo Tipo de fun¢ao no ponto de valor da otimo de
estabilidade estabilidade amostras
Argila Sigmoide 0,87 0,86 100
Areia Sigmoide 0,88 0,87 135
Rpjustade Mg Exponencial 0,72 0,72 136
Ca Exponencial 0,71 0,71 118
SB Exponencial 0,73 0,72 129
Argila Sigmoide 0,21 0,21 103
Areia Sigmobide 0,09 0,09 166
RM_SEP Mg Sigmoidal Chapman 0,35 0,36 55
Relativo Ca Sigmoéide 0,40 0,41 54
SB Sigmoéide 0,36 0,36 37
Argila Sigmoéide 5,86 5,92 99
Areia Sigmoide 6,81 6,88 160
SDE Mg Sigmoidal Chapman 1,90 1,92 82
Ca Sigmoide 5,99 6,05 106

SB Sigmoide 8,06 8,14 36
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4.3.3.1 Espectros de regressdo e validacdo das calibragdes dos grupos de amostras de

tamanho determinado como 6timo

Os modelos calibrados para cada atributo do solo sdo apresentados na Figura 9 na forma
de espectros de regressao. Cada banda espectral possui o seu correspondente coeficiente de
regressdo (coeficiente ). Os coeficientes b contém informagdo interpretavel a qual pode ser
usada para indicar quais regides espectrais contribuem nas predigdes (HAALAND AND
THOMAS, 1988). Neste caso as faixas espectrais que possuem valores positivos indicam
absorcao de energia por parte do atributo analisado, e as faixas com valores negativos indicam
reflexdo de energia.

Os espectros de argila e areia possuem uma correlacao inversa e proporcional (CHANG et
al., 2001). Estas caracteristicas inversas foram observadas principalmente nas bandas 593, 683,
1078, 1366, 1802, 1831, 2211, 2263 e 2393 nm (Figura 9A e B). Assim, nas faixas espectrais em
que a argila absorve energia (valores positivos) e a areia reflete (valores negativos). A banda dos
2200 nm que estd relacionada com argilominerais (HUNT, 1982, BEN-DOR et al., 2008b),
apresentou uma faixa de reflexdo nos espectros da argila (Figura 9A), Mg (Figura 9C), Ca
(Figura 9D) e soma de bases (Figura 9E). Isto indica que existe uma correlagdo direta entre os
argilominerais e as bases. Esta faixa, portanto, estd também relacionada com a CTC.

O Ca e Mg indicam um comportamento espectral semelhante. Ambos possuem um pico
em 745 nm mas este apresenta uma intensidade de absorbancia maior no Mg. Nos dois espectros,
se apresenta uma faixa de absor¢do entre 1800 e 2150 nm, mas o pico desta faixa encontra-se nos
2057 nm para o Mg e 1923 nm para o Ca. Neste tltimo elemento o pico indica uma absorbancia
mais intensa que a do Mg.

No espectro do Mg foi observado um pico diagnoéstico em 403 nm o qual ¢ ausente no
espectro de regressdo do Ca. Este pico apresentou a maior intensidade de absorcdo dentro do
espectro de regressao do Mg, indicando que das bandas de absor¢dao de energia do Mg esta € a
que mais contribui na predi¢do dos teores deste elemento. As bandas 1388 e 1411 nm indicam
que o Ca e o Mg refletem energia nestes comprimentos de onda e sdo as que maior contribuigao

tém na estimativa destes elementos.
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Figura 9 — Espectros de regressao gerados para: argila (A); areia (B); Mg (C); Ca (D); e soma de

bases (E)

O desempenho de modelos espectrais de estimativa de atributos pode ser classificado por

meio do R? em: muito bom (> 0.81), bom (0.61 — 0.8), regular (0.41 — 0.6) e fraco (< 0.4)
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(VISCARRA ROSSEL ; MCBRATNEY, 2008). Assim, o desempenho dos modelos calibrados

para argila e areia foi muito bom e para o Ca, Mg e soma de bases foi bom (Tabela 3).

Tabela 3 — Avaliagdo estatistica dos modelos de estimativa de atributos aplicados as amostras de
calibragdo (teste interno) e as amostras de validagdo do modelo (teste externo). O
numero de amostras usadas na calibracdo ¢ o nimero determinado como adequado
para a construcdo de modelos de textura e de bases

Validagao cruzada com Validagao dos modelos

Tamanho amostras de calibracdo teste externo
Atributo do grupo de teste interno (n=333)

calibragdo  F ;‘fﬁrses R RMSE  R%u RMSE, MEp SDEp
Argila % 166 12 0,90 4,1 0,85 5,9 -0,24 5,99
Areia % 166 11 0,95 3,5 0,88 6,7 0,03 6,73
Mg mmol, kg 136 4 0,77 1,6 0,73 1,9 -0,34 1,86
Ca mmol, kg™ 136 5 0,76 4,6 0,74 5,6 -0,49 5,62
SB mmol, kg™ 136 6 0,78 6,2 0,75 7,5 -0,52 7,47

O R? das validagdes cruzadas dos modelos espectrais de argila e areia apresentaram
valores altos em comparacdao aos citados em outras pesquisas envolvendo a mesma faixa
espectral (VIS-NIR-SWIR) e a MIR. Por exemplo, Viscarra Rossel e Mcbratney (2008) indicam
que o valor médio de R? (computado a partir de informacdes de vérias pesquisas entre 1986 e
2006) da validagdo cruzada para este atributo ¢ de 0,76 usando nas regides VIS-NIR, e usando a
regiao MIR este valor ¢ de 0,78. Para as validagcdes de Ca, Mg, os R? foram um pouco mais
baixos que os reportados por estes autores que indicam uma média de 0,80 para Ca e 0,76 para
Mg usando dados VIS-NIR e 0,89 e 0,76 correspondentemente usado dados MIR.

Os modelos calibrados apresentaram um bom desempenho na predi¢do dos atributos do
solo avaliados (Tabela 3; Figura 10), embora a falta de sensibilidade das analises de rotina para
os dados observados pode ter prejudicado o desempenho dos modelos, ja que os intervalos de
medicao para argila, Ca e Mg tiveram uma amplitude de medi¢do alta, sobretudo quando os
valores foram baixos (Figura 10). Isto também pode ser explicado pelo fato de que baixos teores
de atributos podem conter maior erro analitico laboratorial (MINASNY ; MCBRATNEY, 2008).
De fato, erros em laboratérios sdo comuns conforme relatado por CANTARELLA et al. (2006).
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teores sdo baixos. m: inclina¢do; ng,:: Nimero de amostras usadas na calibracao;
Nyali¢: NUmMero de amostras usadas na validagao
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No Brasil a variabilidade das analises de solo entre diferentes laboratorios comerciais
indica que s6 entre 74 - 97% das analises quimicas de rotina e 68 - 85% das analises de textura
sao consideradas como aceitaveis (CANTARELLA et al.,, 2006). Baseados nestas faixas de
valores, o nivel de acuracia das analises quimicas obtido no presente trabalho sdo considerados
como 6timos para a granulometria. E possivel que estes niveis de acuricia possam ser
aumentados significativamente usando técnicas de regressdo ainda mais sofisticadas e
incorporando faixas espectrais como a MIR (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Como ja citado
anteriormente, a acuracia laboratorial nunca atinge 100% de precisdo. Isto implica que nas
calibragdes de modelos espectrais usando como padrao os dados de laboratorios de rotina sempre
vai estar incorporado o erro destes ultimos. Isto concorda com Nanni e Dematté (2006) em
relacdo a utilizacdo de dados obtidos por modelos espectrais em substituicdo dos obtidos na
analise convencional. Por outro lado, os referidos autores obtiveram nivés de acuracia (a partir de

modelos de regressdes lineares multiplas) menores que os aqui obtidos usando regressoes PLS.

4.3.4 Analise espacial, mapeamento digital e espectro-digital dos atributos da camada A

Embora a avaliacdo pontual tenha indicado que os atributos apresentaram desempenhos
classificados como muito bons (areia e argila) e bons (Mg, Ca e soma de bases), estes niveis de
acuracia ndo podem ser usados como indicadores globais da acurdcia de mapas digitais
construidos usando dados estimados com modelos espectrais, devido a que o erro das predi¢des
dos modelos espectrais, assim como também o erro proprios dos dados da analise de rotina,
podem-se propagar de formas diferentes ao estes serem introduzidos nos calculos requeridos para
a descri¢ao espacial dos atributos. Sendo assim, foi necessario entdo fazer uma avaliacdo do
impacto da acuracia das estimativas sobre o processo de mapeamento de atributos do solo.

Das 166 amostras usadas na calibragao dos modelos de argila e areia (quantidade 6tima)
85 (20,5%) pertenciam a camada A, e das 136 usadas para a calibragdo de Ca, Mg ¢ soma de
bases , 71 (17,1%) correspondiam a esta mesma profundidade.

A estrutura espacial dos dados dos atributos da andlise de rotina, assim como dos dados
estimados pelo comportamento espectral sdo bastante semelhantes (Tabela 3). Nao foram
observadas diferencas contrastantes entre os dados derivados da analise convencional ¢ os

derivados dos modelos espectrais (Tabela 3; Figura 11). O uso de dados preditos por modelos
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espectrais nao alterou a tendéncia de variacdo espacial dos atributos indicada pelos de semi-
variogramas aos que estes foram ajustados. Todos os semi-variogramas ajustaram-se

satisfatoriamente a modelos teoricos, apresentando R*>0,94 com baixos erros (Figura 11).

Tabela 3 — Caracteristicas dos semi-variogramas dos atributos na camada A determinados por
analise convencional (valores observados) e dos atributos estimados pelos modelos
(sensoriamento remoto)

, L. . Validagao da
Caracteristicas do semi-variograma i
. igagem
Afributo Modelo Pepita Patamar  Alcance C R2. RMSE
(Co) ©) (m) Co+C st
Andlise convencional - Valores observados
Argila Circular 12,32 78.2 715 0,86 0,89 4,69
Areia Circular 14,64 137,9 685 0,90 0,91 5,46
Mg Esférico 1,87 6,2 843 0,77 0,75 1,64
Ca Esférico 23,28 63,51 909 0,73 0,70 5,55
SB Esférico 39,98 116,0 880 0,74 0,72 7,39
Sensoriamento proximo - Valores preditos pelos modelos
Argila Circular 16,45 50,7 647 0,76 0,87 4,73
Areia Circular 29,39 91,2 686 0,76 0,87 5,93
Mg Esférico 0,81 42 1114 0,84 0,80 1,13
Ca Esférico 10,43 45,1 1242 0,81 0,76 3,87
SB Esférico 20,67 79,8 1297 0,79 0,76 5.38

Os semi-variogramas (circulares e esféricos) possuem um formato semelhante (Figura 11)
com valores de alcances também semelhantes. Este fato sugere que a estrutura espacial dos
atributos pode estar sendo controlada por um fator como o relevo, ja que em solos derivados de
basalto, a variabilidade espacial dos atributos do solo ¢ em grande parte controlada pela
topografia, especialmente em solos tropicais (THANACHIT et al., 2006; SOUZA Jr;
DEMATTE, 2008).

Embora a propor¢ao C/(C,+C) tenha sido maior nos semi-variogramas dos atributos
fisicos obtidos de forma convencional que nos semi-variogramas dos obtidos por espectroscopia,
esta relag@o indica que nos dois casos a dependéncia espacial foi forte (Tabela 3). Os alcances, os
quais indicam a distancia a que o atributo perde a sua auto-correlagao espacial foram semelhantes
(entre 647 ¢ 715 m). O pepita (C,) apresentou valores maiores nos semi-variogramas construidos
derivados dos atributos preditos por modelos espectrais. No caso da argila, o Co foi duas vezes
maior quando usados dados estimados do que quando foram usados unicamente os dados

convencionais (Tabela 3). Levando em consideragdo que o valor do Co esta diretamente
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relacionado com o erro proprio da amostragem e das medi¢des dos atributos, o erro das
estimativas de argila com os modelos espectrais possuem um maior impacto no reconhecimento
da estrutura espacial sendo que este manifestou-se no semi-variograma com um maior valor de
Co.

A variabilidade espacial dos atributos quimicos e fisicos do solo e os problemas associado a
representatividade da amostragem pode induzir a variagdes nos resultados das analises de solo.
Por outro lado, erros na amostragem de solos sdo geralmente maiores que os erros derivados da
analise de solo em particular (CANTARELLA et al., 2006). Isto marca uma grande vantagem no
uso de espectroscopia de reflectadncia, ja que através dela podem ser identificadas amostras
atipicas (outliers) de forma eficiente. Informagao contendo este tipo de dados atipicos pode gerar
erros setorizados nos mapas de variabilidade espacial construidos. Além disto, a identificagdo de
informagdes atipicas diminui a possibilidade de investir dinheiro na andlise quimica de amostras
que nao aportaram informacgao relevante.

A dependéncia espacial dos atributos determinados de forma convencional, foi forte para
0 Mg e moderada para o Ca e a soma de bases, sendo que a relagdo C/(C,+C) destes dois ultimos
foi de 0,73 e 0,74 respectivamente. Esta dependéncia nos semi-variogramas construidos com os
dados preditos espectralmente foi forte nos trés atributos quimicos avaliados. O C, destes semi-
variogramas foi aproximadamente a metade do valor do C, dos semi-variogramas dos atributos
da analise convencional (Tabela 3), o que indica que usando os dados preditos o erro de medigao
pode ter sido menor. Os alcances foram maiores nos semi-variogramas dos dados de atributos
quimicos preditos do que nos dos dados quimicos convencionais (Tabela 3). Os dados preditos
apresentaram uma estrutura espacial mais definida e uma autocorrelagao espacial maior.

O desempenho da krigagem, avaliado pela validacdo cruzada, foi relacionado com o grau
de dependéncia espacial. Quanto maior foi a propor¢io C/(Co+C) maior o R* ¢ menor o erro da
validacdo da krigagem. O anterior indica que no caso da areia e a argila, as interpolacdes tiveram
um melhor desempenho com os dados determinados de forma convencional e no caso dos

atributos quimicos o desempenho foi melhor com os dados estimados com os modelos espectrais.
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Figura 11 — Semi-variogramas de atributos da camada A de: A. argila, B. areia, C. Mg, D. Ca, E.
soma de bases. Atributos do solo obtidos de forma convencional sdo representados
por linhas continuas e pontos cinza, e os atributos estimados pelos modelos
espectrais sdo representados por linhas descontinuas e pontos brancos

Os mapas interpolados usando os dados preditos (mapas espectro-digitais) apresentaram
alta semelhanga com os correspondentes mapas construidos unicamente com os dados da analise

de rotina (mapas digitais) sendo que foi observada uma alta correspondéncia espacial entre os
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mapas espectro-digitais (Figura 12 B e D) e os digitais de argila e areia (Figura 12 A e C). Sendo
assim, existem varias areas com teores relativamente constantes as quais podem ser observadas
nos mapas produzidos com ambas as técnicas (espectro-digital e digital). Isto € atribuido ao
excelente desempenho dos modelos de estimativa e a alta semelhanca entre as estruturas espaciais
do conjunto de dados da analise de rotina e dos estimados espectralmente.

O cruzamento do mapa espectro-digital e o digital de argila (Figura 13A) resultou em R*=
0,96, com RMSE = 3,26 %, e a inclinagdo da linha de comparac¢do foi de 0,87. Esta mesma
comparagdo entre os mapas de areia (Figura 13B) apresentou R*= 0,97, com RMSE =4,38 % ¢ a
inclinacdo da linha de comparagdo foi de 0,86. A Figura 14 apresenta os mapas de variabilidade
dos residuos de areia com valor absoluto maior do que o RMSE da comparagdo entre mapas.
Embora os erros encontrados tenham sido relativamente baixos, no caso dos residuos da
comparacao feita para argila (Figura 14A) os maiores erros apresentaram-se em uma area onde os
teores de argila foram altos. O caso contrario foi observado no mapa dos residuos da comparagao

feita para areia (Figura 14 B).
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Figura 12 — Mapas de argila (A e B) e areia (C e D) da camada A interpolados com os valores
dos atributos obtidos de forma convencional (A e C, mapas digitais) e usando os
valores preditos pelos modelos espectrais de estimativa (B e D, mapas espectro-
digitais)
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Figura 13 — Comparagdo entre os dados interpolados de argila (A) e areia (B) quando os mapas
foram construidos usando unicamente os dados da analise convencional (mapas
digitais) e quando foram usados valores estimados pelos modelos espectrais (mapas
espectro-digitais)
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Figura 14 — Mapas dos residuos das comparagdes entre os mapas digitais e espectro-digitais
indicando as areas onde o valor absoluto do residuo foi maior ao RMSE da
comparagao. Os residuos negativos indicam um valor maior no mapa espectro-digital,
os positivos indicam maior valor no digital. A. Mapa de residuos da comparacao
entre mapas de argila. B. Mapa de residuos da comparagao entre mapas de areia
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Observou-se que existe uma semelhanga entre todos os mapas construidos. Nos mapas
correspondentes aos atributos quimicos assim como nos mapas de argila, os maiores teores
ocorreram na mesma area. Esta zona ¢ atravessada por uma rede de drenagem. O anterior reforca
a idéia de que o basalto ¢ o material de origem predominante na area, a variabilidade espacial dos
atributos ¢ fortemente controlada pelo relevo e que existe uma alta correlacdo entre todos os
atributos do solo. Os mapas espectro-digitais e os digitais possuem um padrdo espacial
semelhante, em relagdo a distribui¢cdo dos valores dos atributos quimicos e fisicos. O coeficiente
de correlacdo (r) entre os atributos permaneceu relativamente constante (Tabela 4). Sendo assim,
o r entre os valores interpolados do mapa digital de Mg e o mapa digital de Ca foi igual ao r entre

os correspondentes mapas espectro-digitais, apresentando um valor de 0,98.

Tabela 4 — Correlagdo entre os valores interpolados nos mapas digitais e espectro-digitais

Argila Areia Mg Ca SB
Mapas digitdis
Argila 1,00
Areia -0,99 1,00
Mg 0,92 -0,93 1,00
Ca 0,90 -0,91 0,98 1,00
SB 0,92 -0,92 0,99 0,99 1,00
Mapas espectro-digitais
Argila 1,00
Areia -0,99 1,00
Mg 0,95 -0,96 1,00
Ca 0,96 -0,97 0,98 1,00
Sb 0,96 -0,97 0,98 0,99 1,00

A comparagdo pixel-a-pixel entre os mapas digitais e espectro-digitais de Ca, Mg e soma
de bases (Figura 15), resultou em uma semelhan¢a menor do que a observada nos mapas de argila
e areia. O R? da comparagdo entre mapas (Figura 16) apresentou valores de 0,84, 0,85 ¢ 0,84
para Ca, Mg e soma de bases respectivamente. O RMSE foi baixo nestes atributos. O ME indicou
que os mapas espectro-digitais possuem uma tendéncia de superestimativa em relagdo aos mapas

digitais.
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Figura 15 — Mapas de Mg (A e B), Ca (C e D) e soma de bases (E e F) da camada A interpolados
com os valores dos atributos obtidos de forma convencional (A, C e E, mapas digitais)
e usando os valores preditos pelos modelos espectrais de estimativa (B, D e E, mapas
espectro-digitais)
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Figura 16 — Comparagdo entre os dados interpolados de Mg (A), Ca (B) e soma de bases (C)
quando os mapas foram construidos usando unicamente os dados da analise
convencional (mapas digitais) e quando foram usados valores estimados pelos

modelos espectrais (mapas espectro-digitais)
Os residuos da comparacdo dos mapas digitais e espectro-digitais de Ca, Mg e soma de
bases, apresentaram residuos (com valor absoluto) maiores que o correspondente RMSE em
lugares semelhantes (Figura 17). Os residuos foram mais baixos no mapa do Mg. Existe um

ponto em comum que apresentou o mais alto valor residual nos trés mapas o qual corresponde a

uma amostra de solo para a que os atributos quimicos foram estimados com um erro alto.
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Figura 17 — Mapas dos residuos das comparagdes entre os mapas digitais e espectro-digitais
indicando as areas onde o valor absoluto do residuo foi maior ao RMSE da
comparacdo. Os residuos negativos indicam um valor maior no mapa espectro-
digital, os positivos indicam maior valor no digital. Mapa de residuos da
comparagdo entre mapas de: A. Mg, B. Ca e C. soma de bases

4.3.4.1 O que acontece quando ndo € utilizada a espectroscopia no mapeamento e a

densidade amostral é baixa?

Foi necessario verificar, se ¢ possivel construir mapas digitais acurados (usando
unicamente dados da analise de rotina) com a mesma quantidade de amostras determinadas como
Otimas para a calibragdo de modelos espectrais. Para isto foram utilizadas as amostras de uma
grade de 300 x 300 extraida da grade original. Para a andlise espacial de argila e areia foram
adicionadas amostras da grade original até completar um total de 85 amostras. Este numero foi
escolhido devido a que das 166 amostras usadas na calibragdo dos modelos, 85 pertenciam a
camada A. Para a analise espacial dos atributos quimicos, a grade de 300 x 300 foi completada
com amostras até chegar a 71 amostras (mesma quantidade de amostras da camada A usadas na
calibragao dos modelos com 136 amostras).

A andlise dos semi-variogramas construidos com a grade base de 300 x 300 (Tabela 5)

indicou que a estrutura espacial de todos os atributos avaliados mudou em relagdo as estruturas
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determinadas com a grade original. Os semi-variogramas de areia e argila apresentaram um bom
ajuste a0 modelo escolhido (cauchy). Nao obstante, os parametros dos semi-variogramas
mudaram de forma contrastante. Os semi-variogramas dos atributos quimicos apresentaram um
ajuste baixo. Os alcances foram subestimados em média 62%. O C, foi também subestimado,
resultando em valores de 0,00 para argila, Mg, Ca e soma de bases ¢ de 6,99 para areia (Tabela
5). O C, poderia ser mal interpretado ja que quando este valor é baixo, pode-se assumir que os
erros de medi¢cdo e amostragem dos atributos sdo pouco relevantes. O baixo C, também acarretou
um incremento da relacdo C/(C,+C), o que indica que o grau de dependéncia espacial foi
superestimado, especialmente para o Ca e a soma de bases. Todos estes semi-variogramas
indicam de forma errada uma maior variabilidade espacial dos atributos dentro da area. Desta
forma, estruturas espaciais inadequadas podem incrementar o erro das interpolacdes. Além disto,
o menor numero de amostras implica uma diminuicao proporcional da resolugdo espacial dos

mapas. Sendo assim, os mapas correspondentes a estes semi-variogramas nao foram computados.

Tabela 5 — Caracteristicas dos semi-variogramas dos atributos determinados por analise
convencional (valores observados) usando a mesma quantidade de amostras da
camada A usadas na calibragdo dos modelos

. 2 Pepita Patamar  Alcance Kappa C
Atributo n  Modelo R%jut (Co) ©) (m) () ot C
Analise convencional - grade base de 300 x 300
Argila 85 Cauchy 0,93 0,00 78,18 139 0.096 1,00
Areia 85 Cauchy 0,93 6,99 173,30 256 0,500 0,96
Mg 71 Circular 0,67 0,00 7,48 385 - 1,00
Ca 71  Circular 0,58 0,00 91,09 385 - 1,00
SB 71 Circular 0,60 0,00 154,65 385 - 1,00

Neste caso o baixo nimero de amostras usadas prejudicou a analise espacial. Webster e
Oliver (1992) e Webster e Oliver (1993), indicaram que o nimero minimo adequado de amostras
para o computo do semi-variograma encontra-se entre 100 e 150 e uma quantidade maior ¢
requerida para a analise de atributos anisotropicos. Segundo Fraisse e Faoro (1998), o
espacamento da grade amostral em areas experimentais ¢ de 20 a 30 m, enquanto que em areas
comerciais o espagamento diminui, sendo de entre 100 - 160 m, devido ao custo envolvido de
amostragem e andlise de solo (WERNER, 2007). Dematté et al. (2006) verificaram que na pratica

a densidade amostral minima requerida ¢ de 1 amostra por ha, mas para que seja econdmicamente
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veavel esta deve ser de 1 amostra para cada 4 ha, o que implica que o detalhamento necessario

para uma adequada descricdo ¢ ate o0 momento economicamente inviavel devido aos custos da

analise de solos. Os resultados sugerem que a implementagdao de metodologias de quantificagdo

de atributos do solo através da sua reflectancia espectral pode ajudar a minimizar os problemas

encontrados no mapeamento com adequadas densidades amostrais.
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Figura 18 — Semi-variogramas dos atributos determinados por analise convencional (valores
observados) usando a mesma quantidade de amostras da camada A usadas na
calibragdo dos modelos. A. Argila; B. Areia; C. Mg; D. Ca; E. Soma de bases
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Neste caso, este trabalho verificou que o uso da espectroscopia de reflectancia para a
analise de solos favorece o incremento da densidade amostral conseguindo assim uma clara
identificagdo das estruturas espaciais. Isto concorda com o observado por Wetterlind et al.
(2008), os quais encontraram grandes diferencas entre os alcances dos semi-variogramas
elaborados com base em uma densidade amostral convencionalmente usada no mapeamento de
solos e uma densidade amostral maior auxiliada por espectroscopia de solos.

E importante destacar que embora existam diferencas entre os mapas digitais e os
espectro-digitais, estas sdo mais acentuadas quando ¢ usada uma grade amostral de baixa

densidade.

4.3.5 Analise aproximada de custos

Levando em consideracdao que a quantificagdo de atributos por meio da resposta espectral
do solo ¢ mais barata e rapida (JANIK et al., 1998; VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY,
1998, SHEPHERD; WALSH, 2007, TRANTER et al., 2008) que as quantificagdes das andlises
de rotina convencionais, na pratica, o uso de espectroscopia de solos pode gerar mapas de
atributos mais acurados e de maior resolugdo espectral que os convencionais através do aumento
da densidade amostral.

Em relacdo a densidade amostral requerida de analise de rotina para elaboracdo dos mapas
espectro-digitais da camada A, pode-se dizer que foi de 1 amostra para cada 3 ha para a avaliagao
da argila e areia, e para avaliacdo dos atributos quimicos foi de 1 amostra a cada 3,5 ha. O fato de
ter diminuido em 80 e 83 % a quantidade de anélises fisico-quimicos convencionais (necessarios
na camada A) para o mapeamento de argila e areia, e dos atributos quimicos
correspondentemente, indica que a reducao dos custos do mapeamento pode ser alta. Verifica-se
que na pratica, a demanda ideal custo/beneficio é de 1 ponto a cada 4 ha (DEMATTE et al.,
2006). Atualmente preco médio da analise quimica basica (pra fins de avaliacao da fertilidade) ¢
de R$ 16,3 ¢ o da analise granulométrica é de R$ 17 (calculos baseados nos pregos de trés
reconhecidos laboratdrios no Brasil: EMBRAPA, IAC e ESALQ.

Em relagdo aos custos de analises de solos via espectroscopia de reflectancia existem
poucos reportes a nivel mundial, embora este tipo de anélise seja reconhecida como uma técnica
econdmica. O uso da espectroscopia pode ter custo zero de reagentes contra pelo menos R$ 15,00

comumente consumidos nas andlises tradicionais. Os gastos de um laboratério com producao
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anual de 46.000 amostras equivalem ao custo de um sensor a cada més, desconsiderado custos
posteriores com reagentes e tratamentos de residuos. Considerando o tempo gasto nas analises, a
tradicional leva 48 horas na determinagdo da argila contra 10 min. do sensor (tendo um modelo
calibrado). Na Australia, por exemplo, o CSRIO fornece o servigo de analise de solos através de
espectroscopia de reflectancia a um custo por amostra aproximadamente 83% mais baixo em
relacdo ao custo das analises de solos convencionais fornecidos por laboratorios comerciais. Por
outro lado, o ICRAF (WORLD AGROFOESTRY CENTRE, 2005) afirma que usando esta
tecnologia o custo da andlise de uma amostra de solo ¢ diminuido de USD 50 para USD 0.5, o
que significa a reducdo de 99%.

Tomando como referéncia o preco médio calculado anteriormente da analise quimica
basica e da analise granulométrica, calculou-se que o custo das andlises quimicas para a
construgdo de mapas digitais na camada A ¢ de R§ 13820, e em ambas as camadas (A e B) ¢ de
R$ 27872. Devido a que a técnica de sensoriamento remoto ndo demanda o uso de reagentes
quimicos pra a determinacdo estima-se que o preco comercial de uma andlise de solos
(granulométrica e atributos quimicos) via espectroscopia de reflectincia pode ser de
aproximadamente R$ 5 reais por amostra para fins de mapeamento da variabilidade espacial (este
preco nao inclui os custos das andlises convencionais para calibragdo). Isto significa neste caso,
que para a obtenc¢ao de mapas espectro-digitais nas camadas A e B, seria preciso investir R$ 2822
em analises de granulométrica convencional e R$ 2216 em analise quimica de rotina. Por outro
lado, para a validagdo dos modelos estima-se que sdo necessarias 50 amostras de solo. O que
implica que os custos aumentariam em R$ 850 para analise granulométrica e R$ 815 para analise
quimica de rotina. E importante destacar que com os modelos calibrados podem ser estimados
tanto os atributos quimicos como os granulométricos, de forma rapida e consecutiva com a
mesma leitura espectral. Sendo assim, o custo das estimac¢des de granulometria ¢ 0 mesmo custo
das estimagdes de simultaneas de granulometria - atributos quimicos. Desta forma o custo das
andlises espectrais seria de R§ 3355. Portanto, o custo total das andlises e estimativas de atributos
do solo para a obten¢do de mapas espectro-digitais da camada A e B, ¢ de R$ 10058, o que
implica uma redu¢@o dos custos de 64%.

Por outro lado, o uso do sensoriamento espectral de solos possue duas vantagens
importantes no mapeamento: a. Através da reflectancia espectral do solo podem ser avaliados

uma grande quantidade de atributos (Ca, Mg, K, CTC, areia, silte, argila, N, C, matéria organica,
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Na, pH, P, Al trocavel, Al,Os, Fe;O, TiO,, SiO,, umidade gravimétrica, entre outros.). b. Em
posteriores estudos na area os custos podem ser reduzidos ainda mais devido a que os modelos
calibrados no primeiro estudo podem ser aplicados novamente. Em outras palavras, inicialmente
seria construida uma biblioteca espectral da area que posteriormente seria usada para a
quantificacdo de atributos. Desta forma a biblioteca espectral teria o potencial de diminuir ainda
mais os custos de posteriores mapeamentos. O anterior reflete o grande avango que pode ter a
agricultura de precisao no Brasil e no mundo inteiro, se estas metodologias de sensoriamento e
analise espectral forem incorporadas no manejo de solos. Além disso, o constante incremento do
custo dos fertilizantes no mundo inteiro aumenta a importancia da analise de solos e da descrigao
detalhada da variabilidade espacial pra fins de manejo localizado.

E necessario aprofundar mais nos estudos de mapeamento espectro-digital dos atributos
do solo, com a finalidade de aumentar a precisao dos mapas. Por exemplo, metodologias como a
regressao-krigagem, junto com a incorporacao de variaveis auxiliares para o mapeamento, podem
melhorara significativamente a predi¢ao espacial do erro das estimativas dos modelos espectrais e

assim na melhora da qualidade dos mapas.

4.4 Conclusoes

O uso de atributos do solo preditos a partir de modelos espectrais ndo interfere na
adequada identificagdo das estruturas espaciais dos atributos. Verificou-se que esta metodologia
pode ser implementada de forma exitosa no mapeamento da variabilidade espacial de atributos do
solo.

O numero 6timo de amostras encontrado foi de 166 para granulometria e 136 para atributos
quimicos o que indica uma densidade de entre 3-4 amostras por ha.

A espectroscopia representa uma grande vantagem na identificacdo de amostras atipicas o
facilita a sele¢cdo de amostras destinadas a analise convencional. Isto, junto com técnicas de
amostragem baseadas em varidveis auxiliares, incrementa a eficiéncia do uso das analises,
diminuindo a possibilidade de investir dinheiro em amostras que ndo aportaram informagao
relevante.

Os R? de validagdo dos modelos de argila e areia apresentaram valores de 0,86 ¢ 0,88

respectivamente, junto com erros baixos, o que indica que as analises de laboratério podem ser
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substituidas em grande parte por modelos espectrais de estimativa. Os R* de Ca, Mg e soma de
bases, foram de 0,73, 0,74 e 0,75 respectivamente, apresentando erros relativamente baixos, nao
obstante, estes valores precisam ser melhorados para a que a substitui¢do da analise convencional
possa ser possivel.

Na geragdo de mapas de variabilidade espacial de atributos do solo, a combinagdo de
espectroscopia de reflectdncia e analises convencionais pode diminuir os custos de mapeamento
até um 64% obtendo mapas com uma precisdo acima de 96% para granulometria e 84% para
atributos quimicos.

A modelagem da variagdo dos parametros do erro das validagdes dos modelos espectrais
de quantificacdo de atributos indicou que na medida em que o nimero de amostras usadas na
calibragdo aumenta, o erro diminui ate certo valor limite. O R’ das validacdes dos modelos possui
uma relagdo direta com o tamanho do grupo de amostras usadas na calibragdo, ate certo ponto
onde o R ¢ o maximo possivel conseguido pela modelagem. Desta forma a maior minimizago
do erro e maximizagdo do R” s se conseguiu usando 166 amostras (19,8 % das amostras totais)
para a calibragdo do conjunto de dados fisicos avaliados e usando 136 (16,2 % das amostras
totais) amostras para a calibra¢do do conjunto de dados quimicos avaliados.

Quando a densidade amostral da grade foi diminuida até um ntimero igual ao nimero de
amostras 6timo usado na calibragdo de atributos, e a analise geoestatistica foi realizada, nao foi
possivel identificar de forma clara as estruturas espaciais dos atributos.

Através das técnicas de sensoriamento espectral do solo ¢ possivel aumentar a densidade
de amostragem diminuindo o numero de amostras analisadas convencionalmente sem diminuir
significativamente a qualidade dos mapas de variabilidade espacial. E claro que os niveis de
acuracia obtidos no presente trabalho podem ser aumentados significativamente usando técnicas
de regressao e de selecdo de amostras para calibragdo ainda mais sofisticas e incorporando ouras
faixas espectrais como a do infravermelho médio. Mesmo, trabalhos como o desenvolvido no
capitulo anterior podem contribuir na melhora das estimativas e também na diminui¢do do
nimero necessario de amostras para calibrar modelos de estimativa, resultando em uma maior
diminui¢do de custos.

Levando em conta que um grande problema na adocdo de praticas de agricultura de
precisdo ¢ a alta quantidade de dinheiro requerida para andlise de solos, demonstrou-se que o

sensoriamento espectral de solos fornece uma alternativa com grande potencial para a
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implementacao destas praticas de manejo do solo. Além disso, a significativa redugdo de custos
fornece uma grande oportunidade para que os pequenos agricultores possam comecar a

implementar este tipo de praticas.
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5 TECNICAS INTEGRADAS DE SENSORIAMENTO PROXIMO, REMOTO E
ANALISE DE TERRENO NO MAPEAMENTO PREDITIVO DE CLASSES DE SOLOS

Resumo

Atualmente existe uma grande necessidade a nivel mundial de informacgdes espaciais de
solos. Os mapas de solos reinem uma grande quantidade de informacao do solo sendo tuteis no
planejamento agricola e ambiatal. Os métodos convencionais de mapeamento sdo demorados e
custosos, assim como a atualiza¢do ou corre¢do destes. O mapeamento digital de solos propde a
otimiza¢do do mapeamento através da aplicacdo de metodologias pedométricas as quais possuem
uma forte base matematica e estatistica, assim como requerem da aplicagdo do conhecimento
experiente em pedologia. O objetivo do trabalho foi desenvolver uma metodologia com o qual
possam ser preditas espacialmente classes de solos usando técnicas pedométricas incorporando
dados do terreno e de sensoriamento orbital e proximo. Para isto foi selecionada uma area de 500
ha localizada no municipio de Barra Bonita-SP, a qual foi coberta por uma grade amostral regular
(100 x 100 m). Em cada ponto foram coletadas amostras de solo em duas profundidades. Destas,
206 pertencentes a transectos foram submetidas a andlise de solos. Foram obtidos os teores de
argila, AL,O3, Fe;03, Si0,,TiO; e indices de intemperismo. Foram desenvolvidos dois mapas de
solos (detalhado e semidetalhado, ambos os dois de alta intensidade) usando a metodologia
convencional (mapas reais). Para a elaboracdo dos mapas digitais de solos foram utilizadas as
informacdes derivadas dos dados multiespectrais da imagem Landsat, dados hiperespectrais de
laboratdrio (sensoriamento proximo) pertencentes a cada uma das amostras coletadas, e os
parametros do terreno extraidos do modelo digital de elevagao. Os dados foram divididos em trés
grupos: i) Atributos do solo preditos para a camada B (relacionados com o intemperismo do solo)
a partir das informagdes dos dados hiperespectrais de laboratdrio usando uma biblioteca espectral
de solos local. ii) Parametros do terreno; iii) dados multiespectrais da imagem Landsat. As
informagdes destes grupos foram sintetizadas através de uma andlise de componentes principais
(PCA). Os mapas digitais foram gerados a partir de uma classificacdo supervisionada. A
informacao de treinamento para esta classificagdo foi extraida de cinco toposequencias nos mapas
reais de solos e da informagao das PCA. Os modelos de predigdo de atributos do intemperismo
monstraram um alto desempenho preditivo com R” de validagdo entre 0,71 — 0,90, apresentando
baixos erros. A predi¢do espacial destes atributos também apresentou um alto desempenho,
apresentando R* de validagio > 0,78. Estes modelos permitiram incrementar a resolugio espacial
da informagdo dos atributos representando uma economia de 92,8 % na obtencdo desta
informag¢ao. Finalmente a comparagao entre os mapas de solo “reais” e os digitais apresentou
uma acurdcia global de 62% para o mapa detalhado de alta intensidade e 69% para o mapa
semidetalhado, com indices kappa de 0,45 e 0,52 respectivamente.

Palavras-chave: Mapeamento digital de solos; Pedometria; Toposseqiiéncia; Maxima
verossimilhanga; Sensoriamento préximo e remoto
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5 INTEGRATED TECHNIQUES OF REMOTE AND PROXIMAL SENSING AND
TERRAIN ANALYSIS ON THE PREDICTIVE MAPPING OF SOIL CLASSES

Abstract

There is consensus in the scientific community about the great need of spatial soil
information. Soil maps have a lot of soil information which can be used for land use and
agricultural planning, environmental risk identification and implementation of policies for
environmental protection. Conventional mapping methods are time consuming and involve high
costs. The digital soil mapping has emerged as an area in which the soil mapping is optimized by
the application of pedometric methodologies which have a strong mathematical and statistical
basis, as well as the application of expert knowledge in pedology. In this sense, the objective of
the study was to develop a methodology for the spatial predition of soil classes by pedometric
techniques using terrain information and proximal and remote soil sensing.The study area is
located in the Sdo Paulo State, and comprised an area of 500 ha, wich was covered by a regular
grid (100 x 100 m). In each grid node was collected soil samples at two depths (layers A and B).
Only 206 samples extracted from transect sections were submitted to soil analysis (clay, Al,Os,
Fe,03, SiO; TiO,, and weathering indexes was obtained). First of all it was developed two maps
as ground truth information (detailed and semidetailed, in high intensity level). For the
elaboration of the digital soil maps were used a multispectral data of Landsat image, laboratory
hyperspectral data (proximal sensing) lectures of all soil samples, and a digital elevation model.
The data was divided into three groups: i) Predicted soil attributes of the layer B (related to the
soil weathering) from hyperespectral information using a local soil spectral library; ii) Terrain
parameters; iii) Multispectral data extracted from the landsat image. This information was
sitetized by a principal component analysis (PCA) in each group. Digital soil maps were
generated by supervised classification using a maximum likelihood method. The trainee
information for this classification was extracted from five toposequences on the ground truth
maps and the PCA information obtained. The spectral models of weathering soil attributes shown
a high predictive performance with R* of the validation between 0.71 to 0.90, showing low
residual errors. The spatial prediction of these attributes also showed a high performance
(validations with R*> 0.78). These models allowed to increase spatial resolution of soil
weathering information representing a cost saving of 92.8% in the obtention of this information.
On the other hand, the comparison between the ground truth and digital soil maps shows a global
accuracy of 62% for the detailed high dentensity map and 69% in the semidetailed high density
map, with kappa indices of 0.45 and 0.52 respectively.

Keywords: Digital soil mapping; Pedometrics; Toposequence; Maximum likelihood; Remote and
proximal sensing
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5.1 Introdugéo

A recente crise mundial econdmica e de alimentos tem evidenciado a necessidade de
incrementar a producdo agricola e ao mesmo tempo diminuir os custos de produgdo. A
comunidade internacional vem formulando varias propostas para a ado¢do de politicas agricolas
e ambientais para reduzir o impacto deste problema o qual é muito importante sobretudo para
paises em desenvolvimento.

Por outro lado, ¢ reconhecido que o entendimento dos solos € essencial na compreensdo de
problemas relacionados a mudancas climaticas, regulacdo ambiental e servigos ecossistémicos,
além disto, o solo ¢ chave no planejamento do uso da terra o que atende a generalizada
preocupacao sobre a area agricola necessaria para a producao de energia (biocombustiveis),
alimentos (eliminagdo da fome, incremento da demanda) e alimentagdo animal (aumento da
producdo animal), desta forma atualmente os solos ocupam um lugar importante na agenda
global (HARTEMINK; McBRATNEY, 2008; BOUMA, 2009).

Os mapas de solos reinem uma importante quantidade de informagao sobre o solo a qual
possui um grande peso (e grande utilidade) no planejamento do uso da terra. Nao obstante, o
conhecimento e a informacdo dos recursos mundiais de solos encontra-se fragmentado e
desatualizado. Atualmente existe uma grande necessidade a nivel mundial de informagao e de
organizacdo da informacdo existente sobre solos. Por exemplo, os mapas com melhor
detalhamento de solos no Brasil sdo muito poucos ¢ a demanda de informacdo referente a
levantamentos ¢ alta em muitas regides do pais (MENDONCA-SANTOS; DOS SANTOS, 2006;
FIGUEIREDO et al., 2008).

Por outro lado, os métodos convencionais de mapeamento de solos (assim como a
atualizacdo ou corre¢do de mapas existentes) sdo demorados e custosos. A pesquisa
convencional de solos tanto em campo como laboratorio comeca a se tornar cada vez menos
atrativa em termos de custos e tempo requerido para gerar resultados (DEBELLA-GILO;
ETZELMULLER, 2009). O mapeamento digital de solos tem surgido como uma 4rea na que o
mapeamento de solos € otimizado através da aplicacdo de metodologias pedométricas as quais
possuem uma forte base matematica e estatistica, assim como com a aplicagdo do conhecimento
experto em pedologia. Estas metodologias incorporam informag¢des do ambiente as quais podem
influir em determinadas condi¢gdes do solo. Os mapas digitais de solos ndo sdo produtos

estaticos, eles podem ser modificados de forma continua na medida em que estas novas
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informagdes (referentes as areas de mapeamento) vao sendo disponibilizadas e incorporadas nas
bases de dados. Assim, a acuracia destes mapas pode ser melhorada com menor custo ¢ de forma
rapida.

Em relacdo a vantagem que em termos econdmicos o mapeamento digital de solos
representa, Bui (2006) indica que em 1996, foi estimado um valor maior que 10 para a relagdo
beneficio/custo de digitalizar em 1990 o atlas dos solos australianos, isto em termos de dolares
americanos de 1993, com um desconto do 7% sobre 30 anos, levando em consideragdao que o uso
deste atlas continua sendo usado, estima-se que esta relacdo tenha aumentado. Os custos de
producao de um mapa digital de solos sdo muito mais baixos que no mapeamento convencional,
por exemplo, na Australia, o mapeamento digital em uma éarea de 54.000 ha pode reduzir o
numero de pessoas requeridas por ano de 21 para 16, e os custos diminuem de U$ 28 km™ para
U$ 9,35 km™ (BUI, 2006).

A ciéncia do solo tem um papel fundamental a desempenhar, através do fornecimento de
informacgdes e conhecimento para a tomada de decisOes estratégicas e para o estabelecimento do
debate publico sobre ordenamento do territério e do uso sustentavel do solo como um recurso
natural (MENDONCA-SANTOS, 2007). De forma especifica, 0 mapeamento digital de solos tem
como propdsito basico otimizar as técnicas convencionais para diminuir o consumo de recursos e
possibilitar a descricdo do solo e dos riscos destes fornecendo uma base solida para a
implementacao de politicas que possam reduzir atuais problemas sociais a nivel mundial.

Recentemente foi estabelecido um consoércio mundial com a finalidade de desenvolver um
mapa digital de solos do mundo com resolucao de 90 x 90 m. Espera-se que este projeto ajude a
erradicar a fome no mundo e a degrada¢do ambiental. Tem-se reconhecido que ainda existe uma
grande caréncia de informacgdo relacionada com a distribuigdo espacial dos solos e os seus
atributos no mundo. E necessario também continuar desenvolvendo técnicas pedométricas que
possam auxiliar de forma eficiente o mapeamento de solos. Hoje, no Brasil poucos sdo os
trabalhos desenvolvidos. Aqueles que ocorrem sdo esporadicos e em regides restritas, quando
ndo em carater de empresas particulares, diminuindo consideravelmente o poder que apresentam
no desenvolvimento de um pais (MENDONCA-SANTOS; DOS SANTOS, 2006). Por outro
lado, os métodos convencionais de mapeamento de solos possuem um baixo grau de eficacia,
encontrando-se comumente dificuldades praticas tais como estabelecimento de limites de solos,

bastante trabalho de campo e tempo empregado e sobretudo altos custos. Atualmente, as
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ferramentas de sensoriamento de solos possuem um grande potencial no mapeamento digital de
solos, fazendo com que os estudos sobre grandes dreas sejam mais rapidos e economicos. Com o
incremento da disponibilidade de novas fontes de predi¢do baseadas em sensoriamento de solos
e em modelos digitais de elevagdo, tem surgido um grande interesse em incluir estas informagdes
(com alta resolucdo espacial e possibilidade de extrair informagdo de forma exaustiva) na
interpolagdo de classes de solo (HENGL et al., 2007).

Recentemente, com o surgimento da pedometria e o mapeamento digital uma serie de
avangadas técnicas estatisticas tém sido aplicadas a predi¢do espacial e nao espacial de classes de
solos. Minasny et al. (2008), indicam que entre as ferramentas de predicdo espacial
desenvolvidas durante os ultimos estdo o uso da maxima verossimilhanca residual, maxima
entropia bayesiana e filtro de Kalman, e entre as de predi¢do nao espacial estdo as maquinas de
suporte vetorial, arvores de classificagdo e regressdo, redes neurais, processos gaussianos, €
classificacdo por logica difusa. Neste mesmo sentido Hengl et al. (2007), indicam, que as
técnicas de producao de mapas de solos podem ser agrupadas como: i) Técnicas de classificacao
puras (equivalentes as classificagdes feitas para imagens de sensores remotos), ii) Técnicas de
regressao puras (tal como a regressdo logistica multinomial), iii) técnicas geoestatisticas puras
(tal como a krigagem multi-indicativa), iv) Aproximagdes de técnicas hibridas
estatisticas/geoestatisticas e v) Sistemas expertos (baseados em regras empiricas criadas e
ajustadas pelo mapeador, estas geralmente demandam grande quantidade de tempo na
preparagdo dos dados).

Comumente as varidveis auxiliares no mapeamento digital de classes de solos sdo as
derivadas de modelos digitais de elevacao, imagens de satélite, mapas geolodgicos e mapas de uso
da terra. Embora tenha sido reconhecida a importancia sensoriamento proximo no mapeamento
digital de solos (VISCARRA ROSSEL; McBRATNEY, 2008) existe uma grande caréncia de
trabalhos sobre aplicabilidade da espectroscopia de solos na predicdo espacial de classes de
solos, e sO alguns trabalhos tem sido focados a classificacao pontual de solos (LINKER, 2008).
Neste sentido, ¢ importante o desenvolvimento de bibliotecas espectrais de solos. Recentemente
foi criado um grupo chamado de "The soil spectroscopy group” (VISCARRA ROSSEL, 2008)
formado por pesquisadores de 43 paises com o objetivo de construir uma biblioteca espectral de
solos do mundo o qual sem duvida serd de grande ajuda no fornecimento de varidveis auxiliares

no projeto de mapeamento digital dos solos do mundo.
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Baseados no contexto atual das necessidades de produgao de mapas digitais e no fato de que
as classes de solo podem ser preditas a partir de varidveis auxiliares relacionadas com o modelo
scorpan (onde o solo ¢ determinado em funcdo do solo, clima, organismos, relevo, material
parental, idade ou tempo, posi¢do no espago) (McBRATNEY et al., 2003) o objetivo deste
trabalho foi desenvolver uma metodologia de baixo custo com a que possam ser preditas e
mapeadas as diferentes classes de solos dentro de uma area especifica usando andlise de terreno,

produtos de sensoriamento remoto e proximo, e técnicas de geoprocessamento.

5.2. Material e Métodos
5.2.1 Caracterizacdo da area de estudo e amostragem de solos

A area de estudo, encontra-se localizada no estado de So Paulo e ocupa 500 ha. E delimitada
pelas coordenadas geograficas 22°26°2,37” - 22°23°16,53” latitude sul e 48°31°24,22” -
48°27°51,77” longitude oeste e altitudes variando entre 550 e 710 metros. O clima da regido,
segundo a classificagdo de Koppen, ¢ do tipo Cwa, clima mesotérmico (SENTELHAS et al.,
1998). A litologia ¢ representada pela ocorréncia da Formagdo Serra Geral, a qual se caracteriza
por compreender um conjunto de derrames basalticos entre os quais se intercalam arenitos com as
mesmas caracteristicas da Formagdao Botucatu, aparece ainda a Formagdo Itaqueri do grupo
Bauru predominando arenitos com cimento argiloso na maior parte da area (IPT, 1981).

A area foi coberta por uma grade de amostragem com espagamento de 100 x 100 m. Em
cada ponto foi coletada uma amostra na camada de 0 - 0.20 m (camada A) e outra na camada de
0.8 - 1.0 m de profundidade (camada B). Um total de 946 amostras foram obtidas ¢ somente 206
amostras extraidas de toposeqiiéencias demarcadas em campo (Figura 1) e submetidas a analise
de solo completa para fins de levantamento. Maiores detalhamentos no banco de dados de Fiorio
(2002). As amostras de solo foram analisadas através de métodos convencionais de analise
quimica (RAIJ et al., 2001), distribuicio do tamanho de particulas e de ataque sulftrico
(CAMARGO et al., 1987). Os seguintes atributos do solo foram obtidos: soma de bases (SB),
argila, silte, areia, Al,O3, Fe,Os, silica SiO,, TiO, e indices de intemperismo (Ki = SiO,/Al,0s.
Kr = Si0,/Fe,03+Al,03).
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5.2.2 Mapeamento tradicional de solos - obten¢do dos mapas reais de solos

Foram elaborados dois mapas seguindo os métodos tradicionais de levantamento de solos.
Estes mapas foram designados como mapa detalhado de solos nivel de alta intensidade (CSM1a),
mapa semidetalhado de solos de alta intensidade (CSM1b), ambos os dois mapas na escala de
1:25000 deferindo no niimero de amostras e grau de detalhamento categoérico (o mapa
semidetalhado so atinge o primeiro nivel categdrico). Estes mapas foram assumidos como a

informacao das verdadeiras unidades de mapeamento de solos.

5.2.3 Estratégia de mapeamento digital

5.2.3.1 Base de dados utilizada

Para a elaboracdao dos mapas digitais de solos foram utilizadas informagdes espectrais e de
atributos do terreno. Foi utilizada uma imagem da 4area de estudo obtida do sensor TM do
Landsat sobre a qual realizaram-se processos de georeferenciacdo, alem disso foi feita a corregdo
atmosférica. Finalmente as informagdes de reflectancia espectral foram extraidas. Alem das
informagdes espectrais obtidas da imagem de satélite (que fornece uma resolucao espectral muito
limitada) foram obtidas leituras hiperespectrais para cada uma das amostras de solo através de um
sensor de laboratério. Para isto, as amostras de solo foram secas a 45 °C por 24 horas, e
posteriormente foram passadas por uma peneira com malha de 2 mm. Para a obtengdo das leituras
espectrais foi usado o sensor infrared intelligent spectroradiometer (IRIS) que cobre a regido
entre 350 - 2500 nm com uma resolu¢do de 2 nm entre os 350 - 100 nm e de 4 nm para a faixa
dos 1000 - 2500 nm.

A informacdo altimétrica da area foi obtida na forma de mapa de segmentos. O intervalo
das isolinhas de contorno deste mapa foi de cada 5 metros sobre o nivel do mar. O modelo digital

de terreno (MDT) foi obtido por a interpolacdo dos contornos com um tamanho de pixel de 5 m.

5.2.3.2 Etapas da predicao digital das classes de solo

Esta estratégia de mapeamento propde uma nova metodologia para o mapeamento digital das
classes de solo. Para isto, os dados foram inicialmente analisados em trés grupos separados dos

quais foram extraidos os componentes mais importantes da informagao, sendo estes: a) Atributos
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do solo na camada B relacionados com o intemperismo, preditos a partir de dados hiperespectrais
utilizando uma biblioteca espectral (informacdo sub-superficial); b) Parametros do terreno
(curvatura média, inclinacdo e altitude) extraidos do MDT (informagdo da paisagem); ¢) dados de
reflectancia espectral extraidos da imagem Landsat (informacdo superficial). Desta forma a
estratégia ¢ descrita a seguir:

Passo a. Este passo compreende o desenvolvimento de uma biblioteca espectral local
baseada na informacdo hiperespectral de laboratorio usando metodologias de quimiometria
analitica para a predi¢ao de atributos.

Foi realizada uma analise de componentes principais (PCA) de todos os dados espectrais
obtidos no laboratorio. Foram identificados outliers através da distancia de mahalanobis nos
scores dos dois primeiros componentes principais, amostras com distancias maiores que 3 foram
eliminadas da base de dados. O mesmo procedimento foi realizado com os dados das analises de
solos. Depois da identificacdo e eliminagdo dos outliers a PCA dos dados espectrais foi
novamente executada usando unicamente as 206 amostras extraidas das toposseqiiéncias (Figura
1). Para a calibragdo de modelos de quantifica¢do, assim como para a sua validacdo, as amostras
foram separadas em dois grupos usando uma amostragem estratificada através do método de
amostragem por hipercubo latino condicionado (cLHS) (MINASNY; MCBRATNEY, 2006)
usando as duas primeiras componentes principais. Desta forma o grupo de calibragdo foi
constituido por 156 amostras e o grupo de validagdo dos modelos foi constituido por 50 amostras
(Figura 1). As curvas espectrais foram analisadas com o objetivo de identificar o tipo de pré-
processamento requerido para estes dados. Posteriormente, foram construidos modelos de
quantificagdo de argila, soma de bases (SB), SiO,, Al,Os3, TiO; e Fe;Os através do método de
regressdo por minimos quadrados parciais ou proje¢cdo sobre estruturas latentes (projection to
latent structures) (PLSR) (WOLD, 1982), amplamente utilizado e apresentando bom
desempenho na estimativa de atributos baseada no comportamento espectral do solo
(McBRATNEY et al.,, 2006; VISCARRA ROSSEL et al., 2008; VASQUES et al., 2008;
ZORNOZA et al., 2008). Estes modelos foram selecionados com base em parametros do erro e
do ajuste de validagdes cruzadas. Desta forma foi avaliada a raiz quadrada do erro meio
quadratico (RMSE), o erro meio (ME), o coeficiente de determinagdo (R?) e o desvio padrio do
erro (SDE). Foi feita uma validagdo cruzada (sempre com as 50 amostras de validagdo) para

testar o desempenho do modelo. Estes modelos foram inseridos na biblioteca espectral a qual foi
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utilizada para a predi¢do de atributos em todas as amostras da camada B (incluindo as amostras
de calibragdo). Desta forma a quantificagdo de atributos do solo da camada B (horizonte

diagnostico mais importante) foi feita empregando unicamente informagao espectral.
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Figura 1 — Distribui¢do da grade de amostragem, indicando as amostras de solos selecionadas
para analise de rotina pra fins de levantamento e as amostras selecionadas para a
calibracdo e validacdo de modelos de estimativa de atributos relacionados com o
intemperismo

Passo b. Todos os atributos do solo foram analisados através de métodos geostatisticos
usando o pacote GeoR (RIBEIRO; DEIGGLE, 2001) do software estatistico R (versdo 2.7.2).
Nesta andlise foram usados os procedimentos sugeridos por Kerry e Oliver (2007) em relagao ao
tratamento de varidveis assimétricas. Foi utilizada a fun¢do do semi-variograma para a construg¢ao
dos semi-variogramas experimentais e identificacdo das estruturas espaciais. Estes semi-
variogramas foram ajustados a modelos tedricos através da fungdo de maxima verossimilhanca
(RIBEIRO; DEIGGLE, 2001). Estes modelos foram escolhidos usando o critério de informacao
do Akaike (AIC) e as caracteristicas destes semi-variogramas foram utilizadas para a construgao
de mapas de variabilidade espacial de cada atributo a través do método de interpolagdo de
krigagem ordinaria. Desta forma foram obtidos mapas raster para SB, SiO,, Al,O3, TiO; e Fe,0s.
Mapas de Ki e Kr foram determinados a partir das informagdes dos mapas anteriores. Finalmente

para resumir e diminuir a informagao redundante produto da correlagdo entre atributos contida na
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no conjunto de mapas gerados, o numero de mapas raster foi reduzido através do método de
PCA. Desta forma foram gerados novos mapas de componentes principais do solo (SPCs).

Passo c. A partir do MDT, foram extraidas as informag¢des de inclinacdo e curvatura média
usando o software ILWIS 3.5 open (52°North). A informacgao foi resumida usando o método de
PCA com o objetivo de gerar mapas raster de componentes principais do terreno (TPCs) com a
informacao mais representativa da variabilidade destes parametros e diminuir a redundancia.

Passo d. Levando em considera¢do que o tamanho do pixel dos mapas de atributos do solo ¢
de parametros de terreno foi de 5 m, o tamanho do pixel das imagens de satélite foi reduzido para
5 m com a finalidade de que os trés grupos de informacao (mapas raster de atributos do solo, dos
parametros do terreno e as bandas das imagens de satélite), tivessem o mesmo tamanho de pixel e
desta forma nao perder detalhamento nos mapas de terreno e de atributos do solo.

Para as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 da imagem TM foi realizada uma PCA, gerando assim uma
menor quantidade de novas bandas com representativas do da variabilidade do conjunto original
de 6 bandas. Neste caso s6 a nova primeira banda (TMPC1) gerada com a PCA foi levada em
conta ji que ela representa em grande parte o albedo do espectro (GALVAO et al., 1995;
SALDANHA et al., 2004) o qual est4 relacionado com a textura do solo (DEMATTE, 2002).
Comumente o primeiro PC (neste caso TMPC1) explica mais que 80% da variancia total original
do conjunto de imagens.

Passo e. Neste passo foram usados os conjuntos de mapas de componentes principais gerados
nas etapas (SPCs, TPCs e TMPC1) para coletar informagao de treinamento pra uma classificagao
supervisionada do solo a traves do método de maxima verossimilhanga. Este interpolador tem
demonstrado um bom desempenho na classificacdo digital de atributos do solo (NICOLETTI et
al., 2003; HENGL et al., 2007; LIU et al., 2008).

Foram demarcadas 5 toposseqiiéncias na area de estudo ao longo das quais foram coletados
260 pixels ou amostras em cada mapa de componentes principais. Para cada um destes pixels foi
extraida a informacao de componentes principais dos atributos do solo, da imagem Landsat e dos
parametros do terreno. Para cada pixel foi atribuido a sua correspondente classe de solo do mapa
detalhado de alta intensidade. Finalmente, com o algoritmo de classificagdo treinado nas
toposseqiiéncias foi feita a predi¢do das classes de solo na area inteira gerando assim, o mapa
ML1. O mesmo procedimento foi feito para a obtengcdo do mapa digital semidetalhado ML2. A

Figura 2 apresenta o esquema dos passos seguidos para a predicdo do mapa de solos.
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Figura 2 — Esquema dos passos propostos para a predi¢do digital das classes de solo

5.2.3.3 Avaliacdo da qualidade dos mapas digitais gerados

Para a avaliacdo da qualidade dos mapas digitais detalhados de classes de solos foi realizada
uma comparagao entre estes ¢ os mapas reais. Foi avaliada a correspondéncia espacial (Sc) que
indica a percentagem coberta de cada area de classe de solo por cada classe predita a partir da
seguinte equagao,

kA
e

Sc = 100

onde p;Np; sdo os pixels de cada classe no mapa predito que estdo dentro da area ocupada
por os pixels de cada classe de solo no mapa real (p;). Também foi avaliado o grau de

correspondéncia espacial (DSC),

Z{'(=1 DiND;
n+m

DSC = 2 100
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onde m ¢ o numero total de pixels da classe de solo predita. A DSC ¢ um indicador de
correspondéncia espacial que leva em consideragdo o tamanho de ambos os dois, a area ou
numero de pixels da classe de solo predita e a area ou niimero de pixels da classe de solo real.
Em outras palavras elimina a superestimagdo da correspondéncia espacial causada por classes
preditas de solo com grandes areas cobrindo por sua vez grandes areas nas classes de solo real.
Adicionalmente nesta estratégia foi calculada a acuracia global e o indice kappa (k). O x mede o
grau de concordancia entre dois grupos de varidveis (nesta caso mapas) e baseia-se na
comparacdo entre as classes preditas e reais para cada caso no grupo de avaliagdo (FOODY,

2004). O k pode ser calculado por,

— Po — D¢
1_pc

0. = Z D1i D2i
7

onde po ¢ a acuracia global; p. ¢ a concordancia por acaso entre as classes observadas e as

preditas; p; e py; sdo propeorcoes de pixels que sdo observados e classificados como categoria i,
respectivamente. O « € calculado a partir de uma matriz de confusdo e ¢ um bom indicador que
leva em conta a probabilidade de que um pixel seja classificado por acaso (GIRARD; GIRARD,
1999). O x obtido foi classificado em cinco niveis segundo o proposto por Fonseca (2000). De
acordo com o desempenho da classificacdo estes niveis sdo os seguintes: 0-0,2 baixo
desempenho; 0,2-0,4: desempenho moderado; 0,4-0,6: bom desempenho; 0.6-0.8: desempenho

muito bom; e 0,8-1,0 desempenho excelente.

5.3. Resultados e Discussao

5.3.1 Mapas reais de solos

Os solos encontrados na area de estudo foram classificados como: NEOSSOLO
QUARTZARENICO (RQ), LATOSSOLO VERMELHO (LV), LATOSSOLO VERMELHO-
AMARELO (LVA), ARGISSOLO VERMELHO (PV), ARGISSOLO VERMELHO (PVA),
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CAMBISSOLO HAPLICO Eutréfico (CXef), CAMBISSOLO HAPLICO (CXb), NITOSSOLO
VERMELHO (NV), NITOSSOLO VERMELHO eutroférrico (NVef) (EMBRAPA, 2006). No
mapa semidetalhado estes solos foram classificados somente no primeiro nivel categorico. Desta
forma o mapa semidetalhado retine o LVA e o LV no grupo dos LATOSSOLOS (L), o CX e o
CXef no grupo dos CAMBISSOLOS (C), o NV e o NVef no grupo dos NITOSSOLOS (N) e o
PVA e o0 PV no grupo dos ARGISSOLOS (P).

O mapa detalhado de solos de alta intensidade (CSM1a, Figura 3A) apresentou 9 unidades
de mapeamento, enquanto que o semidetalhado (CSM1b, Figura 3B) apresentou 5.

Os mapas reais de solos indicam uma variacdo heterogénea nas classes de solos
encontradas (Figura 3). Basicamente a area ¢ dominada pelos LATOSSOLOS os quais sdo solos
mais profundos e intemperizados. Estes solos sdo altamente drenados ocorrendo em relevo plano.
Por outro lado, a area apresenta solos com horizonte B textural (EMBRAPA, 2006) tal como os
ARGISSOLOS. Estes solos ocorrem em areas onduladas da paisagem. Os altos teores de argila
no horizonte B conferem a este solo uma capacidade de drenagem mais lenta que os
LATOSSOLOS. Na 4rea encontram-se também solos pouco profundos como os

CAMBISSOLOS que possuem um horizonte B incipiente e ocorrem em relevo ondulado.
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Figura 3 — Mapas de solos obtidos pelo método tradicional (mapas reais). A. Detalhado de alta
intensidade. B. Semidetalhado de alta intensidade
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5.3.2 Estratégia de mapeamento digital do solo

Esta estratégia integra varios produtos do sensoriamento de solos, incorporando importantes
variaveis de sub-superficie que estdo relacionadas como o intemperismo dos solos € a sua
classificacdo, concordando com Dematté e Garcia (1999) e Dematté et al. (2001) que
preconizaram a importancia da avaliagdo espectral em transectos assim como a integragdao de
informagdes espctrais espaciais e pontuais com informagdes do relevo. Neste caso grande parte
da acuracia das predicdes esta relacionada com a qualidade dos mapas de atributos quimicos do
solo, e por sua vez a qualidade destes mapas esta relacionada com a qualidade das estimagdes
(desempenho dos modelos da biblioteca espectral).

No passo a, através da andlise dos PCs foram identificados 50 outliers do total de dados
espectrais e fisico-quimicos. Para os dados usados para as calibragdes e validagdes de modelos,
os trés primeiros PCs (PC1, PC2 e PC3) explicaram o 94,7, 4,2 e 0,5% da variancia total
respectivamente. Os dados espectrais extraidos dos transetos (os quais foram empregados na
construgdo da biblioteca espectral) foram representativos dos dados espectrais da area inteira
(Figura 4). Para a calibragdo dos modelos foi necesséria a transformagdo para absorbancia (log
1/R). Este tipo de transformagdo ¢ comumente usado devido a que na maioria dos casos a
amplitude de concentragdo de um analito a ser determinado por reflectancia espectral ¢ pequena e
o por efeito da nao-linearidade de log 1/R as variagdes espectrais associam-se mais com as

variacdes do analito (GRIFFITHS; DAHM, 2007).
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Figura 4 — Posicao na probabilidade acumulada dos PCs das amostras espectrais de solo extraidas
dos transetos (amostras para a calibracdo e validacdo de modelos de estimativa de
atributos)
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Os coeficientes de regressdo (para cada banda) obtidos na calibracdo dos modelos para cada
atributo podem ser analisados na forma de espetros de regressdo (Figura 5), onde cada banda
espectral possui o seu correspondente coeficiente chamado de “b”. Os coeficientes b contem
informacdo interpretavel a qual pode ser utilizada para indicar quais regides espectrais
contribuem nas predigdes (HAALAND; THOMAS, 1988). Estes espectros possuem picos claros
e semelhantes nas bandas 530, 990, 1870 e 2200 nm, o que indica que estes atributos, para os que
foram calibrados estes modelos, estdo correlacionados. A banda dos 2200 esta relacionada com
argilominerais (BEN-DOR et al., 2008), o que explica o fato de que todos os espectros tenham
picos nesta banda j& que sabe-se que eles estdo relacionados ao teor de argila no solo. Os picos da
banda em 530 nm, pertence a faixa espectral da hematita (521 — 565 nm) (SCHEINOST et al.,
1998). O anterior sugere que o conjunto destes atributos pode conter informagao redundante. Esta
informacao que pode ser resumida em um menor nimero de variaveis.

Por outro lado, os modelos calibrados apresentaram um bom desempenho na predigao dos
atributos do solo avaliados (Tabela 1; Figura 5). Destaca-se que existem poucas pesquisas €
trabalhos publicados relacionados com a quantificagdo de atributos como Al,Os, Fe,03, SiO; e
Ti0O, através de técnicas de sensoriamento remoto ou proximo (JANIK et al., 1995). Tendo em
vista que a andlise de rotina destes atributos ¢ muito custosa e demorada, estes resultados indicam
que a técnica utilizada tem um grande potencial e ainda grandes desafios ndo s6 na quantificacao
de atributos (SCHEINOST et al., 1998; FERNANDES et al., 2004) mas também no

levantamento de solos.

Tabela 1 — Resultados da calibragéo ¢ validacdo de modelos de estimativa de atributos do solo da
biblioteca espectral

. Fatores Validacao i.nterna com amostras Validagdo externa dos modelos

Atributo PLS 5 de calibracdo (n=155) ; (n=50)

R%ust. RMSE  ME  SDE R%us. RMSEp MEp SDEp
Fe,0; g kg™ 9 0,88 1899  -1,11 1,12 0,85 23,02 3,28 0,65
ALO; g kg 6 0,81 16,58 0,37 -0,38 0,77 19,05 528 -2,55
Si0, g kg 4 0,77 15,07 0,87 0,12 0,71 18,72  -1,94 5,02
TiO, g kg™ 9 0,91 4,14 -0,22 0,22 0,87 4,93 0,69 -0,32
Argila % 9 0,93 4,26 0,22 -0,22 0,90 5,07 0,53 -0,69

SB mmol, kg 6 0,76 8,24 -0,35 0,35 0,76 6,81 -0,63 -0,03

SB: Soma de bases. ,: indica a predi¢do
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Figura 5 — Espectros de regressdo gerados para: Al,O3 (A); argila (B); Fe,Os (C); soma de bases
(D); Si0, (E); e TiO; (F)

Outro parametro de avaliacdo do desempenho das predigdes no grupo de validagdo ¢ a
inclinacdo da linha de tendéncia. Em uma validacdo na que os valores preditos sdo exatamente
iguais aos observados, a relagdo ¢ 1:1 e a inclinacdo da curva ¢ igual a 1. Exceto na validagdo do
Si0O, (Figura 5E) as inclinagdes das linhas de tendéncia tiveram valores maiores que 0.75 (Figura

5), o que corrobora o bom desempenho dos modelos calibrados na estimativa destes atributos.
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O uso de técnicas quimiométricas para a quantificagdo de atributos do solo com dados de
sensoriamento proximo possibilita que uma grande quantidade de amostras de solos possa ser
analisada sem acarretar grandes custos. No Brasil, o custo da determinagdo de Al,O3, Fe,03, TiO,
e SiO, em solos (extraidos comumente através do método do ataque sulfurico), é de

aproximadamente R$68 o que limita bastante o seu uso. Neste estudo, as 255 amostras que
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possuiam informagado de Al,Os, Fe,03, TiO;, e SiO; junto com a informagao espectral possibilitou
a quantificagdo destes atributos em 172 amostras da profundidade B, o que forneceu uma alta
resolucdo espacial desta informagdo. A obtencdo destes atributos nas 172 amostras através do
método convencional de ataque sulfurico tivesse incrementado os custos em pelo menos R$
12.000, frente a aproximadamente R$ 860 da estimativa por sensoriamento proximo (uma
economia de 92,8% nos custos do incremento do detalhadamento da informagdo espacial) . A
quantidade final de amostras que continham informagdo do Al,Os, Fe,Os, TiO,, SiO,, argila e
soma de bases possibilitou a clara identificagdo da estrutura espacial dos atributos quimicos
avaliados e o bom desempenho da krigagem (Tabela 2) estdo associados a densidade de
amostragem. Segundo a classificacdo do grau de dependéncia espacial descrito por Cambardella
et al. (1994) e Cambardella e Karlen (1999) esta ¢ fraca quando o valor da relagdo C/(C,+C) €
menor que 0.25, moderada de 0,25 — 0,75 e forte quando maior que 0,75. Assim, o grau de
dependéncia espacial do Al,Os3 e do SiO; € moderado, para argila, Fe,Os, TiO, e soma de bases ¢
forte.

Por outro lado todos os semi-variogramas tém alcances entre 800 — 900 m e possuem um
padrao espacial semelhante o qual ¢ controlado pela topografia, o qual ¢ indicado pela alta
correlagdo dos atributos do solo com a elevacdo (Tabela 3) o que ¢ consistente com varias
pesquisas (BRUBAKER et al., 1993; KUZYAKOVA, et al., 1997; DEMATTE et al., 2001;
DEMATTE; NANNI, 2003; SEIBERT et al., 2007; WEI et al., 2008) que indicam que em solos
derivados de basalto, a variabilidade espacial dos atributos em grande parte controlada pela
topografia, especialmente em solos tropicais concordando com Dematté e Demétrio (1998) e

Thanachit et al. (2006).

Tabela 2 — Resultados da andlise geoestatistica utilizada para o mapeamento de atributos do solo

Pardmetros do semi-variograma Validagao da krigagem
Atributo h C 5
Modelo Co Co+C — R7%ust  RMSE ME
(m) Co+C

Fe,0; g kg™ Esférico 241,1 9989 868,0 0,76 0,87 20,01  -0,21
ALO; gkg! Esférico 222,9 512,8 801,2 0,57 0,78 18,58  -0,40
Si0, g kg™ Esférico 102,6 205,2 895,1 0,50 0,84 10,73 0,67
TiO, g kg™ Esférico 8,3 73,9 832,88 0,89 0,87 5,08 -0,03
Argila % Esférico 17,9 89,7 8014 0,80 0,87 5,95 -0,01
SB mmol. kg'  Esférico 7.9 90,4 898,0 091 0,88 5,29 0,10

SB: soma de bases; Co+C: patamar; h: Alcance; #: grau de dependéncia espacial; Co: pepita
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O alto grau de correlagdo observado entre os mapas raster dos atributos do solo preditos
através da biblioteca espectral (Tabela 3) indica que existe informagao redundante que pode ser
resumida. Assim, o numero destes mapas foi reduzido para um mapa raster (SPC1) que explica o
98% da variancia total do conjunto total de mapas originais. Da mesma forma, as bandas da
imagem TM foram reduzidas para uma unica banda (TMPC1) que representa o 91% da variancia
total entre as bandas originais.

A PCA nao foi aplicada nos dados do MDT por causa de que eles apresentaram baixos graus
de correlagdo entre eles (Tabela 3) e desta forma a informagao nao pode ser resumida de forma
eficiente por este tipo de andlise. Entdo estes parametros foram usados diretamente no processo

de classificagao.

Tabela 3 — Matriz de correlagdo dos atributos do solo preditos e os parametros do MDT
A1203 Arglla Ki Kr FCQO3 SlOz TlOz SB Elev. CM Incl.
Al,O3 1 0,99 -0,59 -0,76 098 094 097 097 -084 -0,01 0,37

Argila 1 -0,5 -0,70 099 097 098 098 -0,86 -0,01 0,38
Ki 1 093 -0,53 -032 -048 -041 029 -0,01 -0,12
Kr 1 -0,74 -0,55 -0,71 -0,64 0,51 0,00 -0,23
Fe 05 1 094 099 097 -0,85 -0,01 0,38
Si0; 1 0,96 098 -0,90 -0,02 042
TiO; 1 0,98 -0,88 -0,02 041
SB 1 -0,89 -0,02 0,42
Elev 1 0,09 -0,55
CM 1 0

Incl. 1

SB: Soma de bases; Elev: Elevacdo; CM: Curvatura média; Incl: inclinacdo

Uma abundante quantidade de informacao relacionada com a paisagem pode ser favoravel no
processo de classificagdo do solo, ndo obstante esta pode ser redundante devido as correlagdes
entre variaveis. Neste sentido o pedologo (mapeador) precisa fornecer ao algoritmo interpolador
unicamente a informagao mais importante de forma sintetizada. Assim o uso da PCA favorece o
processo de classificacdo. Neste caso s6 5 variaveis obtidas a partir de um grupo de 17 variaveis
iniciais, foram utilizadas na classificagdo supervisionada. As grandes quantidades de informacao
redundante causam efeitos negativos no computo e tempo requerido para as predi¢des € na

acuracia destas (QI, 2004).
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Por meio da classificacdo supervisionada do SCP1, TMPCI1 e os pardmetros do terreno, foi
gerado um mapa predito detalhado de alta intensidade (ML1) (Figura 7A) com uma acuracia
global de 62% e um indice kappa de 0,45 correspondente a uma classificacio de bom
desempenho (FONSECA, 2000). De fato, a discriminagdo de solos por informagdes superficiais
do solo usando imagens ¢ valida entre solos com superficies contrastantes, mas sabendo que a
classificagdo finaldo solo depende do horizonte subsuperficial, conforme o observado por
Dematté et al., (2005). A predi¢do do mapa semidetalhado de alta intensidade (ML2) (Figura 7B)
apresentou um bom desempenho (k=0,52) com uma acuracia global de 69%. Os niveis de
confusdo entre classes de solos na classificagdo foram relativamente baixos (Tabelas 4 ¢ 5) e os
valores de DSC foram satisfatorios (Tabela 5). Por outro lado a comparagdo visual entre os

mapas reais e os correspondentes mapas digitais mostra uma semelhanca alta.
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Tabela 4 — Percentagem de cada area de classe de solo coberta por cada classe de solo predita
(Sc).
Classes de Detalhado de alta densidade
solopreditas LV LVA PV PVA RQo NV NVef CXb CXef
MLI1-LV 73,7 358 21,0 209 42,9 0,0 0,0 17,3 0,0
MLI1-LVA 41 31,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
MLI1-PV 6,2 253 763 46,6 12,2 20,8 49,2 42,1 99,2
MLI1-PVA 0,1 0,0 0,2 32,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
ML1-RQo 13,5 25 0,2 0,0 44,9 0,0 0,0 0,0 0,0
ML1-NV 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
ML1-NVef 14 4,8 2,1 0,0 0,0 44,5 39,4 0,0 0,0
ML1-CXb 1,1 0,0 0,1 0,0 0,0 34,7 11,4 33,7 0,8
ML1-CXef 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 7,0 0,0

Tabela 5 — Percentagem de cada area de classe de solo coberta por cada classe de solo predita

(S¢)
Classes de solo Semidetalhado de alta densidade
preditas L P R N C

ML2-L 76,5 19,2 35,3 0,0 10,8
ML2-P 11,0 76,0 26,9 23,7 32,8
ML2-R 9,7 0,1 37,8 0,0 0,0
ML2-N 2,5 3,8 0,0 54,83 23,6
ML2-C 0,3 0,1 0,0 21,5 32,8

O LV do mapa digital cobriu algumas das areas do RQo real, isto é possivelmente devido ao
fato de que a fracdo argila do LV nesta area ¢ baixa (15 - 20%) e neste caso estes solos t€ém
valores proximos. A maioria das confusdes do mapa predito de alta densidade ocorreu entre
subgrupos da mesma classe de solo. A classe CX foi predita com baixa acurécia, isto ¢ atribuido
ao pequeno tamanho das unidades de mapeamento deste solo e a sua dispersao espacial dentro da

area de estudo.
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Tabela 5 — Grau de correspondéncias espaciais (DSC)

Grau de correspondéncia espacial - DSC (%)

Detalhado Semidetalhado
LV-LV 73.9 L-L 76,5
LVA -LVA 40 P-P 76,1
PV - PV 66,4 R-R 37,8
PVA -PVA 48,2 N-N 54,9
RQo - RQo 42.5 Cc-C 32,8

NV -NV 0 - -
NVef - NVef 36,3 - -
CXb - CXb 25,1 - -
CXef - CXef 0 - -

Em relagdo a confusao entre o NV e o PV, assim como N ¢ P, a diferenciacdo entre estes dois
solos apenas pelas caracteristicas quimicas e granulométricas da camada B ¢ praticamente
impossivel. Assim, o peso do SPC1 (na discriminagdo destes solos) ¢ muito baixo ja que ele nao
fornece suficiente informag¢do que permita esta discriminacdo (levando em conta que ndo os
Nitossolos possuem também gradiente textural). Nao obstante com as informagdes da superficie
do solo da imagem de satélite a sua diferenciacdo pode resultar menos complexa. Estes
inconvenientes sao observados no mapeamento convencional devido a dificuldade em estabelecer
limites de solos e diferenciar solos taxonomicamente semelhantes em campo sdo causas comuns
de erro no mapeamento. Por exemplo, as confusdes observadas entre 0 LV e 0 RQ (e L e R) neste
trabalho representam uma fonte de erro devido a proximidade taxondmica destas duas classes (o
que inclui também proximidade na classe textural e mesmo na ocorréncia no relevo). Neste caso
em particular, nos mapas convencionais o limite entre estes foi estabelecido basicamente por uma
mudanga no teor de argila, onde 15% foi o limite taxondmico destes solos. Desta forma, erros de
laboratério e amostragem, podem influir significativamente na identificagdo do limite do solo e
na pureza do mapeamento. Neste sentido, algumas pesquisas indicam que no mapeamento
convencional de solos a pureza das unidades de mapeamento de solos ¢ freqiientemente baixa
(RIEZEBOS, 1989; ZIADAT et al., 2003; ZIADAT, 2007) assim como também a pureza
taxonomica. Por exemplo, Dobos (1998) estimou que a pureza taxonomica da base de dados de
solos e de terreno da Hungria (desenvolvida usando o convencional conhecimento experiente) é

de 49,5%.
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Assumindo que a pureza dos mapas reais seja de 100% (fato pouco provavel) e levando em
consideragdo a acuracia global dos mapas digitais preditos neste trabalho e que as confusdes
ocorreram entre solos taxonomicamente semelhantes, ¢ possivel afirmar que o valor de acuracia
do mapa digital semidetalhado encontra-se dentro dos faixas normais e que a acuracia global do
mapa detalhado de alta intensidade encontra-se perto do limite inferior desta faixa.

Em relacdo a escala utilizada (1:25.000), os resultados encontram-se dentro da faixa de
pureza de unidades de mapeamento de solos encontradas por Burrough et al. (1971) quem indica
nesta escala ¢ de 65 - 86%. Neste sentido, existe uma grande incerteza das predigdes, sobretudo
nos limites estabelecidos de solos (LAGACHERIE et al., 1996; GREVE et al., 2006). Isto
obedece ao fato que a unica reférencia com a que se conta ¢ a dos mapas reais o dos mapas
derivados de conhecimento experiente nos que comumente ndo ¢ quantificado o grau de precisao.
E claro que “erros” nos mapas reais interferem no processo de treinamento do algoritmo de
classificagio derivando em um decréscimo do desempenho de predigdo. E importante levar em
consideragdo que os mapas de solo convencionais derivados da experiéncia dos pedologos nao
estdo isentos de variagdes na interpretagdo sendo que este muitas vezes afronta complexos
problemas que deve resolver se baseando no seu conhecimento. Neste sentido, o peddlogo pode
diminuir a complexidade destes problemas guiando as ferramentas pedométricas disponiveis

através do seu conhecimento.

5.4 Conclus6es e consideracoes finais

Os modelos de quantificagdo de atributos do intemperismo (Fe,O3;, Al,O3, SiO,, TiO; e
Argila) através da resposta espectral do solo apresentaram alto desempenho com erros baixos e
valores de R? da validagdo entre 0,76 ¢ 0,90.

A predigdo espacial usando as informacdes dos atributos preditos apresentou também um
alto desempenho, com R? das validacdes da krigagem, entre 0,78 ¢ 0,88.

No Brasil ¢ comum o uso de SiO;, Al,Os, TiO; e Fe;O3 como informagdo importante na
classificagdo do solo. O custo destas analises ¢ de R$ 68, neste caso por simples analises a
reducdo dos custos destas analises para incrementar a resolucdo espacial da informacao destes
elementos na camada B foi de aproximadamente 92,8%.

As metodologias de predicdo pontual e espacial dos atributos relacionados ao
intemperismo do solo os quais foram derivados da informacgao espctral, monstraram um grande

potencial para a sua utilizagdo na construgao de mapas digitais do solo.
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A integragdo de dados de relevo, espectral obtidos a nivel orbital e de atributos preditos
derivados de modelos espectrais devidamente calibrados, permitiu a determinagdo de mapas de
solo a niveis detalhado e semidetalhado.

Os mapas preditos usando metodologias de extragdo e de redugdo de dimensionalidade da
informacdo favoreceu a predi¢do dos mapas de solos. Assim os mapas preditos foram
semelhantes com os reais apresentado valores de acuracia global de 0,62% para o mapa
detalhado e 0,69 para o semidetalhado e valores kappa de 0,45 e 0,52 respectivamente. O
desempenho preditivo do método em geral foi satisfatorio, especialmente na predi¢do do mapa
semidetalhado.

A qualidade e a quantidade das informagdes relacionadas com os fatores de formagao do
solo favorecem a sua classificagdo, embora muita desta informac¢ao pode ser redundante o que
pode representar um problema de multicolinearidade (MENDONCA-SANTOS et al., 2006),
neste sentido o mapeador de solos deve extrair e prover ao algoritmo de interpolacdo do solo a
informacdo mais importante. Qi (2004) indica que uma grande quantidade de informacgao
redundante causa efeitos negativos no tempo de computo requerido e na qualidade das predigdes.
Por outro lado, no mapeamento digital de classes de solos McBratney et al. (2003) tem proposto
o modelo scorpan que considera que a classe de solo pode ser definida em funcao do clima,
organismos, topografia, material parental, idade e espago. Através do sensoriamento remoto €
possivel extrair informagdo importante sobre parametros destes fatores. Na estratégia utilizada
neste trabalho focou-se unicamente em trés destes fatores (solo, topografia e espaco), embora
também tenha levado em conta indicadores de intemperismo que podem estar associados com o
fator tempo. E possivel que a incorporagio de mais fatores do modelo scorpan como as
sugeridas por Dematté et al.,, (2001) e outras metodologias pedométricas chave como as
distancias taxondmicas (MINASNY; McBRATNEY., 2007) e a selecdo de instancias
(SCHMIDT et al., 2008), o desempenho das predigdes de classes de solo para o mapeamento

digital de solos poda ser melhorado significativamente.
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