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Resumo

Morais, Pedro Augusto de Oliveira. Determinagao de parametros de fertilidade do
solo por meio da Analise Multivariada de Imagens e de espectros de
infravermelho. 2020. 139 f. Tese (Doutorado em Quimica) — Instituto de Quimica,
Universidade Federal de Goias, Goiania, 2020.

A anadlise do solo é uma ferramenta importante na avaliacdo e monitoramento do impacto
ambiental da atividade agropecuaria e ao mesmo tempo viabiliza o planejamento do uso
racional de insumos, contribuindo assim a reduc¢ao e melhor sustentabilidade ambiental
e economico da produgao. Consequentemente, ha crescente demanda pelos servigos dos
laboratérios de analise de solo. Entretanto, algumas das metodologias empregadas, além
de gerar volumes consideraveis de residuos, possuem alto custo de implementacao. Logo,
alternativas ambientalmente sustentaveis e mais baratas devem ser desenvolvidas. Nesse
sentido, este estudo propoe a utilizacdo de andlise multivariada de imagens (MIA) digitais
e da espectroscopia na regiao do infravermelho médio (MIR) para estimativa do carbono
organico e da textura do solo, assim como da determinacao dos teores de 6xidos de ferro,
aluminio e silicio extraidos do solo. Para isso, 177 amostras de solo de diferentes regides do
pais foram consideradas para as analises pelos métodos de referéncia em laboratério, para
obtengao de imagens digitais no sistema de cor RGB (Red, Green, Blue) em formato Tiff e
para aquisicao dos espectros MIR. A correlagao entre imagens digitais, e espectros de MIR,
e os parametros de fertilidade foi realizada por meio dos métodos: Regressao por Minimos
Quadrados Parciais (PLS), Regressao Linear Multipla associada com o Algoritmo das
Projegoes Sucessivas (SPA-MLR) e Médquina de Vetor Suporte por Minimos Quadrados
(LS-SVM). Os melhores modelos de predigao dos parametros de fertilidade obtiveram
correlagoes superiores a 90% e valores de desvio de previsao residual (RPD) superiores a 3.
A utilizacao desses métodos na rotina laboratorial pode levar a um aumento significativo
da produtividade, reducao dos custos de analise e minimizacao do impacto ambiental, pois
além de nao gerarem residuo, nao utilizam reagentes quimicos. O acesso a essas analises
de forma rapida e de baixo custo permitiria um melhor acompanhamento dos solos para
todos os produtores rurais, sejam eles grandes, médios ou, até mesmo, pequeno, o que
resultaria, consequentemente, em um aumento da produtividade no campo.

Palavras-chaves: Textura do solo, Carbono organico do Solo, 6xidos, MIA, MIR, PLS,
SPA-MLR, LS-SVM.



Abstract

Morais, Pedro Augusto de Oliveira. Determination of soil fertility parameters by
Multivariate Image Analysis and infrared spectra. 2020. 139 p. Thesis (Doctorate
of Chemistry) — Institute of Chemistry, Federal University of Goids, Goiania, 2020.

Soil analysis is an important tool when monitoring the environmental impact of agri-
cultural activity. It also allows for the rational planning inputs contributing to a better
environmental sustainability and economic production. Consequently, there is a growing
demand for the services of soil analysis laboratories. However, methodologies currently
employed in the field not only generate a considerable amount of waste, but also have a
high set up cost. Therefore, cheaper and environmentally sustainable alternatives should be
developed. In this sense, this study proposes the use of soil digital images and mid-infrared
spectroscopy (MIR) to estimate soil organic carbon (SOC), predict and classify soil texture,
as well estimate iron, aluminium, and silicon oxides contents. For this purpose, 177 samples
from different regions of the country were analyzed by standard methods. Soil digital
images were acquired using RGB (Red, Green, Blue) in Tiff format. The correlation
between digital images, MIR spectrum, and soil fertility parameters was obtained using
Partial Least Squares Regression (PLS), Multiple Linear Regression algorithm associated
with the Successive Projections (SPA-MLR), and Least Squares Support Vector Machines
(LS-SVM). The best models present correlations higher than 90% and Residual Prediction
Deviation (RPD) values greater than 3.0. The use of these methods in test soil analysis
would allow a significant increase in productivity, reduction of the cost of analysis, and
minimization of environmental impact. The propsed analyses do not produce waste and do
not employ chemicals. As a result, farmers can benefit from the proposed methods taken
into account that the analyses are quick and inexpensive and might lead to an increase in
productivity in the field.

Keywords: Soil texture, Soil Organic Carbon, oxides, MIA, MIR, PLS, SPA-MLR, LS-SVM.
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1 Introducao

A atividade agricola é um dos setores que mais impulsiona a economia brasileira
( , ). Mesmo no periodo de recessao economica, a agricultura juntamente com
a pecudria foram os Unicos ramos que tiveram alta na geracao de empregos no pais ( ,

). Atualmente, esses dois setores respondem por um ter¢o dos empregos gerados no

pais ( , ). Além disso, o agronegécio ja representa quase um quinto do Produto
Interno Bruto (PIB) nacional ( : ).

Esses resultados sao reflexos das constantes altas da producgao agricola nacional.
De acordo com a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), sao estimados para a
safra de 2019/2020 uma produgao de graos de 246,4 milhdes de toneladas dispostos em
uma area plantada de 64,1 milhoes de hectares ( , ). Isto é, um aumento de
quase 2% da produgao agricola e de 1,4% &area plantada em relagao a safra 2018/2019
( 7 ).

Diante desse cendrio de desenvolvimento da agricultura, o Brasil deve, de acordo com
a Organizagao para a Cooperagao e Desenvolvimento da Europa (OCDE) e a Organizagao
das Nagoes Unidas para Agricultura e Alimentagao (FAQO), assumir a primeira posi¢ao na
produgao de produtos agricolas a partir de 2024 ( , ; , ).
Outra projecao apresentada pelo Ministério de Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA), estima para a safra 2026/27 uma produgao nacional de graos superior a 288
milhdes de toneladas ( : ). Isto é, um aumento de cerca de 15% em relagao a
produgao atual. Nessa safra, o pais contard com uma area de plantio estimada em mais de
70,8 milhoes de hectares, ou seja, um aumento de quase 10% em relacao a area cultivada
atual.

Embora a expansao da fronteira agricola contribua com o aumento da producao,
ela pode gerar impactos ambientais como a remocao da vegetacao nativa (

, ), 0 uso intensivo da dgua, sobretudo na irrigacao (FAO, ), e a degradagao do
solo ( , ). Nessa diregao, o crescimento da area plantada deve ser rigorosamente
controlado. Além disso, praticas de agricultura sustentavel devem ser incentivadas como,
por exemplo, o uso racional da dgua e insumos e o manejo sustentavel do solo (

, ). Nessa perspectiva, solos degradados também devem ser recuperados para que
possam tornar-se produtivos novamente. Para tanto, os mesmos necessitam ser avaliados

e, em seguida, medidas de correcao do solo devem ser aplicadas ( , ).
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A avaliagao e monitoramento do solo podem ser realizados por meio das analises
fisicas, quimicas e mineraldgicas do solo. Essas analises sao ferramentas importantes na
determinacao do nivel adequado das medidas corretivas, assim como na caracterizagao do
solo que possibilita o seu uso e manejo de forma sustentavel ( , ). Mesmo
possibilitando informagoes valiosas sobre o solo, principalmente de interesse agricola, alguns
métodos de andlises de solo apresentam varias desvantagens, como a baixa produtividade,
o alto custo de implementacao e também a utilizacao de reagentes quimicos, muitas vezes
de alta toxicidade. Portanto, o desenvolvimento de metodologias alternativas mais rapidas,
de baixo custo e mais limpas, comparadas aos métodos atuais considerados de referéncia
ou padrao, deve ser incentivado.

Diante disso, o objetivo deste trabalho é propor uma metodologia mais rapida,
barata e de menor impacto ambiental para quantificacao dos parametros: carbono organico
do solo (COS), textura do solo, 6xidos de aluminio, silicio e ferro extraidos do solo
empregando a andlise multivariada de imagens (MIA - Multivariate Image Analysis) e de

espectros de infravermelho médio (MIR - Mid Infrared).
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2 Objetivos

A proposta deste trabalho envolve o desenvolvimento de novas metodologia para
quantificagao dos parametros de fertilidade do solo: carbono organico, textura do solo e dos
oxidos de ferro, silicio e aluminio, por meio da técnica ja consolidada na literatura, a andlise
multivariada de imagens (MIA), assim como por meio de espectros de infravermelho, com
o intuito de reduzir custos, minimizar os impactos ambientais e maximizar a eficiencia das

analises de solos.

2.1 Objetivos especificos

e Determinacao do carbono organico do solo;

e (Classificacao textura do solo;

e Determinacao dos éxidos de aluminio, silicio e ferro presente no solo;

e Obtencao das imagens digitais e dos espectros de infravermelho de cada amostra de
solo;

e Desenvolvimento de método alternativo para determinacao do carbono organico,
textura do solo e dos 6xidos de aluminio, silicio e ferro presente no solo por meio de
imagens digitais obtidas por um scanner de mesa e de espectros de infravermelho;

e Comparar as metodologias baseadas em imagens digitais e espectros de infravermelho
em relagdo aos métodos de referéncia quanto a trés requisitos: a) operacionalidade,

b) seguranga em laboratério, ¢) impacto ambiental e d) custos de implementagao.
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3 Revisao Bibliografica

As imagens sao ilustragoes graficas de seres inanimados, seres humanos ou qual-
quer contexto ou cenario real. Elas podem ser obtidas por diversos meios, como cameras
fotograficas e scanners. As imagens desempenham um papel fundamental na sociedade,
principalmente na comunicagao (PRATS-MONTALBAN: JUAN: FERRER, 2011). No campo
cientifico, a partir do desenvolvimento da tecnologia computacional, as imagens se apre-
sentaram como valiosos recursos da ciéncia (GELADI et al,, 1992). J4 na década de 60, as
imagens ja eram utilizadas no campo da medicina na anélise de cromossomos (LEDLEY,
1964). As imagens j& foram utilizadas para outros interesses médicos, como a detecgao
de aneurismas do coragao (BOTVINICK et al., 1976) e a detec¢ao de tumores (BALLARD:;
SKLANSKY, 1973).

A analise de imagens também ja foi aplicada no ramo da biologia, na contagem de
unidades formadoras de colonias (ALVES, 2000), na classificagdo de bactérias (ALMEIDA et
al,, 2014), em medigoes da dimensao do girassol (SUNOJ et al,, 2018) e na avaliagdo de colite
induzida em camundongos (KOZLOWSKI et al., 2013). Em andlises de graos, na determinacao
de umidade em café (PINTO et al,, 2003), na detecgao de danos fisicos em soja (FLOR et al,
20041) e na avaliacao da forma da semente de trigo (WILLIAMS: MUNKVOLD; SORRELLS,
2013). Em analise de tecidos vegetais, na detecgao de pragas em folhas de bananeira (SILVA,
2008), na detecgao de deformagoes em cascas de frutas citricas (LOPEZ-GARCIA ot al,, 2010),
na avaliacdo da qualidade de plumas de algodao (GCONCALVES et al,, 2016), na detecgao de
véarias doengas em plantas (BARBEDO: KOENIGIKAN: SANTOS, 2016) e na classificagao de
mamona (VILAR ct al,, 2015).

Em anélise clinicas, como no diagndstico da dengue (OLIVEIRA et al,, 2016), no
monitoramento de diabetes e hiperlipidemia (1.1 ct al., 2019), na detec¢ao de doping em
urina (LUIZ et al,, 2019) e na quantificagdo da glicose, proteina e colesterol (SOUZA; ALVES;
COLTRO, 2012). Em meteorologia, na detecgao de céu claro (PAWAR et al., 2019). Em
engenharia civil, na avaliagdo de sal imido em paredes (VAZOUEZ et al,, 2013) e na avaliagao
da qualidade de argamassas (DZAYE et al., 2019). Em geografia, no sensoriamento remoto e
em geoprocessamento (FIGUEIREDO, 2005).

As imagens digitais também ja foram aplicadas na industria, por exemplo, na
inspegao de pegas (COLDSTEIN; NAGLER, 1988), no monitoramento de processos e no

controle de qualidade (BHARATI; MACGRECOR, 1998; DUCHESNE; LIU; MACGRECOR,
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2012; VIDAL et al,, 2011). Em arqueologia na otimizacao de registros fotogréficos antigos
(MENESES, 2013), em fisica, no aprimoramento da técnica de microscopia (CRUZ, 2007).
No campo da odontologia, as imagens ja foram utilizadas na avaliacao de epidemiologia
dentaria (HHOGAN et al., 2018).

Em quimica, as imagens digitais também ja foram utilizadas em varias aplicagoes,
como na analise de bebidas, por exemplo, na determinagao quantitativa de Lactobacillus em
leite (BORIN et al,, 2007), na determinagao de fons de ferro em vinhos brancos (NETO et al.,
2019), na quantificagao de etanol em bebidas (BENEDETTI et al,, 2015), na determinagao de
cobre em cachaga (PESSOA et al., 2017), na predigao do pH de dguas potaveis (DAMASCENO
et al,, 2015), no monitoramento de cloro em agua (SUMRIDDETCHIKAJORN: CHATTAVON:
INTARAVANNE, 2011), na estimagao da dureza da dgua potdvel (DAMASCENO et al., 20106),
na quantificagdo de sédio e calcio em leite em pé (LVRA et al,, 20141) e na classificacao de
refrigerantes (CODINHO et al., 2008), chés nao processados (DINIZ et al., 2012) e cervejas
(SILVA; GODINHO; OLIVEIRA, 2011).

Além de bebidas, as imagens também ja foram aplicadas na andlise de alimentos
(CHEVALLIER et al., 2006; BOTELHO, 2014; FOCA et al., 2011; PATACA, 2006; YU; MAC-
GREGOR, 2003; PACIORNIK et al., 2006; BOTELHO; DANTAS; SENA, 2017; CATELANI et al.,
2019), em analises ambientais (CHOODUM; SRIPROM; WONGNIRAMAIKUL, 2019; FILHO;
PETRUCI; CARDOSO, 2015; FIRDAUS et al., 2014; BARROS et al., 2017; FREITAS et al., 2016),
em determinagoes farmacéuticas (GOMES et al., 2008), na avaliacdo de nanofluidos (LEMES:
RABELO; OLIVEIRA, 2017), na determinagao de titanio em plastico (LOPEZ-MOLINERO
et al, 2010). Em anélises forenses, na andlise de cocaina (MARCELO et al,, 2016), na es-
timagao da idade de manchas de sangue (THANAKIATKRAL YAODAM; KITPIPIT, 2013), na
quantificacao de metanfetamina (CHOODUM et al,, 2014), na semi-quantificagao de drogas
opidceas (CTTOODUNM; DAEID, 2011). Além disso, as imagens também ja foram utilizadas
na andlise de 6leos lubrificantes (RIBEIRO et al., 2019), na caracterizacdo de membranas de
filtragao (SUN et al., 2011), na andlise de combustiveis (SOARES et al., 2019; SOARES; LIMA;
ROCIHA, 2017), na caracterizacao da corrosao do ferro (1GOE; PARISI, 2016) e na deteccao e
identificagao de bactérias em dgua potavel (AL-QADIRI et al., 2000).

Em anélise de solos, a utilizagao de imagens como sinal analitico também j& foi
reportada na literatura. Oliveira et al. (2013) analisaram quantitativamente Cr (VI) em
matrizes de solo por meio de imagens digitais adquiridas por meio de um scanner comercial.

Choodum et al. (2013) quantificaram teores de trinitrotolueno por meio de imagens
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adquirdas por um smartphone. ( ) determinaram
alguns parametros de fertilidade do solo, como os teores extraiveis de ferro por intermédio
de imagens digitais de forma simples e rdpida. De forma semelhante, ( )
quantificaram as particulas fisicas do solo, argila, silte e areia por meio de histogramas de
cor, obtidos de imagens digitais de amostras de solo. ( ) determinaram
a granulometria, assim como a mineralogia e a compactagao do solo por intermédio de
imagens, obtidas pela ferramenta de endoscopia. ( ) avaliaram
os teores de 6xido de ferro livre em solo utilizando imagens digitais. ( )
determinaram os teores de argila e areia por meio de imagens digitais obtidas por um
microscopio estéreo.
Além de imagens digitais, outras metodologias para analise de solo que também
apresentam rapidez, baixo custo e com menor impacto ambiental ja foram reportadas.
( ) propuseram um método rapido e de baixo custo para quantificagao
do carbono total (Ctot) e nitrogénio total do solo (Ntot) por meio da espectroscopia de
reflectancia no infravermelho préximo (NIRS). De forma similar, ( )
determinaram os teores de carbono organico (COS) e carbono total por meio de NIRS e
da reflectancia no infravermelho médio (DRIFTS).

( ) quantificaram, de modo répido e de baixo custo, as
concentragoes dos metais ferro (Fe), cobre (Cu), manganés (Mn) e zinco (Zn) em solo
por meio de NIRS. ( ) determinaram os teores de argila e areia em
amostras de solo utilizando NIRS e DRIFT. ( ) quantificaram
os parametros do solo: pH, COS, textura e condutividade elétrica por meio de NIRS, da
espectroscopia de reflectancia no infravermelho médio (MIRS) e da espectroscopia na
regiao do visivel (Vis). De forma similar, ( ) determinaram varias
propriedades do solo, dentre elas, os teores de argila, silte e areia, COS e as concentragoes
extraiveis de fésforo (P), por meio da regressao multivariada desses parametros com a,
reflectancia do solo, mensurada por um espectrometro portatil.

Nessa mesma linha, ( ) avaliaram a qualidade do solo por meio

da quantificacao de parametros fisicos, quimicos e bioldgicos do solo utilizando a NIRS.
( ) apresentam uma revisao sobre a quantificagao de vérios atributos

do solo, em especial a matéria organica, argilominerais, textura, nutrientes, agua, pH e
metais pesados por meio da espectroscopia na regiao do visivel e do infravermelho préximo

(Vis-NIR). De forma similar, ( ) apresentam uma revisao sobre a



30

aplicacao de Vis, NIRS e MIRS em analises quantitativas do solo, principalmente para
estimar a granulometria, COS, Ntot, pH, teor de dgua assim como algumas propriedades
biolégicas do solo. ( ) descrevem o estado da arte da aplicagao da espec-
troscopia Vis-NIR-MIR em anélises de solos como alternativas aos métodos laboratoriais.

( ) apresenta uma revisao bibliografica da utilizagdo de NIR na anélise,
classificagdo e monitoramento de solos de alguns paises da América do Sul: Brasil, Colombia
e Uruguai.

Este trabalho apresenta novas metodologias para determinacao dos parametros de
fertilidade bastante requisitados aos laboratoérios de solo: carbono organico e textura do
solo, assim como os éxidos de ferro, silicio e aluminio extraidos do solo por meio da andlise
multivariada de imagens (MIA) e de espectros de infravermelho médio (MIR). Histogramas
de ocorréncia de cor foram obtidos das imagens digitais, adquiridas utilizando um scanner
comercial. Espectros de infravermelho médio também foram obtidos para cada amostra de
solo. As correlacoes dos histogramas de ocorréncia de cor, assim como dos espectros de
infravermelho e os parametros de fertilidade mencionados, foram realizadas por meio de
trés métodos de calibragao multivariada, sendo PLS e SPA-MLR, de carateres lineares e o

LS-SVM de carater nao linear.
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4 Metodologia

4.1 Carbono orgéanico do solo

O carbono organico do solo (COS) corresponde a todos os compostos organicos no
solo, incluindo tecidos vegetal e animal em decomposigao, assim como os microorganismos
vivos ou nao ( , ). O COS é um parametro de fertilidade de fundamental
importancia, pois ele influencia varias propriedades do solo, como a sua estruturacao
( : ; , ), acor ( , ;

) ) e a retengao de dgua ( , ). Diante da relevancia desse
parametro, sua analise é largamente solicitado aos laboratoérios de andlise de fertilidade de

solos.

4.1.1 Quantificacao do carbono organico do solo

A quantificacdo do carbono organico do solo é realizada geralmente por duas
formas: (i) andlise elementar, que consiste na combustao da amostra de solo, seguida da
determinacao do carbono organico a partir da diferenca entre os teores de carbono total e
carbono inorganico (MA, ) e (#) com o emprego de métodos imidos, que consistem
na oxidacdo do carbono organico pelo dicromato de potéssio (Cro0O-?) em meio dcido, Eq.
(1), seguido da determinagao do excesso do oxidante por meio da titulagdo com sulfato de

Ferro (FeSOs3), Eq. (2).
207,02 (aq) + 3C°(s) + 16 H" (aq) — 4Cr*" (aq) + 3C04(g) + SH,O(1) (1)
Cry02~ (aq) + 6Fe*t (aq) + 14H " (aq) — 2Cr** (aq) + 6Fe*t (aq) + TH,O(I)  (2)

Embora os métodos imidos apresentem incovenientes, como a baixa operacionali-
dade e a alta geracao de residuos, eles sao mais utilizados que a andlise elementar, pois
sao mais simples e apresentam um menor custo de implementagao. Os métodos imidos
mais utilizados sao Walkley-Black ( , ), Mebius ( , Jeo
método da Embrapa ( , ). Esses métodos se diferenciam pela presenca,
ou nao, de aquecimento externo. As metodologias de Mebius e da Embrapa utilizam
aquecimento externo com o intuito de otimizar a oxidacao do carbono organico. Ja no

método Walkley-Black, em vez do aquecimento aplica-se um fator de correcao de 1,33 ao
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teor calculado de carbono organico com a finalidade de compensar o aquecimento (
) )

Esses trés métodos baseiam-se na titrimetria. Logo ao final do ensaio, um volume
consideravel de residuo é gerado e deve ser tratado antes do descarte. Além disso, essas
metodologias sao de baixa operacionalidade, dessa forma é possivel analisar somente um
numero limitado de 100 amostras, em média, a cada dia. Diante disso, ( )
desenvolveram uma adaptacao para cada um desses trés métodos de modo a otimizar os
ensaios e minimizar os residuos gerados por meio da leitura espectrofotométrica em vez
da titulacao. A adaptagao desses métodos além de ser uma alternativa mais econdomica,

possibilitou uma reducao de pelo menos 90% do volume de residuo gerado.

4.2 A textura do solo

A textura do solo também denominada como granulometria, representa a distri-
buicao das particulas fisicas do solo de tamanhos inferior a 2mm. Essas particulas sao
classificadas em trés grupos de acordo com seus tamanhos, areia (0,05 a 2 mm), silte (0,002
a 0,05 mm) e argila (menor que 0,002 mm) ( : ). Desse modo, as
amostras de solo podem ser classificadas de acordo com as proporcgoes de cada particula.
Geralmente, essa classificacao é realizada utilizando o diagrama textural apresentado pela

Figura 1. Tal sistema de classificacao foi adotado pelo Departamento de Agricultura dos

Estados Unidos ( , ), assim como pela Sociedade Brasileira de
Ciéncia do Solo ( , ).

A textura do solo é um parametro de fertilidade que afeta principalmente a retencao
de dgua ( , ), 0 teor de matéria organica ( : ), 08
estoques de nutrientes ( : ) e acor ( : ;

) )'

4.2.1 Quantificagao da textura do solo

A quantificagao da textura do solo é realizada geralmente por duas metodologias, (1)
método da pipeta ( : ) e método do hidrometro ( , ). Ambos
métodos consistem inicialmente na dispersao fisica e quimica da amostra de solo em meio

aquoso, seguido da separacao e quantificacao dos trés grupos texturais. A dispersao quimica
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Figura 1 — Diagrama triangular utilizado na classificagao textural do solo.

consiste na adigao de reagentes com o intuito de eliminar qualquer tipo de agregantes de
argila, especialmente a matéria organica (MAURI et al,, 2011). A dispersao fisica consiste na
desagregacao das particulas por meio de choques mecanicos, utilizando, por exemplo, mesa
agitadora (DOURADO; SILVA; MARINTO, 2012) ou equipamento de ultrassom (GENRICTH;
BREMNER, 1972).

Apés a dispersao, realizam-se a separacao da areia por peneiramento, e das fragoes
de argila e silte por meio da sedimentacao. A determinacao da argila para o método do
hidrometro é realizada por meio da medida da densidade, ja para o método da pipeta, por
meio da determinacao da massa de argila contida em uma aliquota coletada da superficie
(PANSU; GAUTHEYROU, 2003).

As duas metodologias citadas, embora ampliamente utilizadas principalmente no
Brasil devido ao baixo custo de implementacao, apresentam algumas desvantagens como,

por exemplo, a geracao de residuos e a baixa produtividade (CORA et al., 2009).



34

4.3 Oxidos de aluminio, silicio e ferro em solo

O silicio é um dos elementos mais abundantes presentes no solo ( , ),
entretanto, mesmo em alta quantidade esse elemento nao é essencial para o desenvolvimento
das plantas. Por outro lado, o silicio pode apresentar diversos efeitos benéficos em varias
espécies de plantas ( , ), especialmente as gramineas, como o arroz (

, ) e a cana de agucar ( , ). O silicio estéd presente no
solo geralmente na forma de 6xido, SiO,. Esse 6xido corresponde a pelo menos 50% da
massa total do solo (MA, ).

Depois do oxigénio e do silicio, o aluminio é o elemento mais abundante no solo
( , ). No solo, esse elemento estd presente na forma de éxidos e aluminosilicatos
(MA, ). Esses compostos, embora presentes em altas concentragdes, ndo sao nocivos
para as plantas. Por outro lado, em solos 4cidos (pH < 5) o anion Al*>T, um componente
danoso ao desenvolvimento das plantas é formado em solugdes do solo ( , ).

Os oxidos de ferro sao componentes facilmente encontrados em solos. Esses éxidos
correspondem a um importante parametro de fertilidade e por isso suas determinacgoes
sao bastantes requeridas ( , ). Os teores dos 6xidos de ferro

Y )7

também influenciam outros parametros, especialmente a cor do solo ( ,

além de auxiliarem na classificagdo do solo (

; , ; , ). Os teores de 6xidos de ferro, assim
como de aluminio também influenciam a estruturacao e algumas reagoes ionicas no solo
( , 2001).

Por meio da quantificacao dos teores dos 6xidos de silicio, aluminio e ferro, é possivel

avaliar o grau de intemperizacao dos solos, assim como a mineralogia das particulas de

argila ( , ; ; )-

4.3.1 Quantificacao dos 6xidos de aluminio, silicio e ferro em solo

Anteriormente a quantificagdo dos éxidos de aluminio e ferro em solo, realiza-se o
ataque sulfirico, que consiste na extracao desses componentes utilizando acido sulftrico
concentrado. Apods a extracao e filtracao, os teores de 6xidos de ferro e aluminio sao
determinados utilizando o extrato sulfirico. Ja o teor de silicio é determinado utilizando o

residuo solido retido na etapa de filtragao. Para tanto, os 6xidos de silicio sao solubilizados
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utilizando uma solucao de hidréxido de sodio. Posteriormente a extracao e filtracao,
determina-se os teores de éxido de silicio na solucgao filtrada.

Os éxidos de aluminio presentes no extrato sulfirico sao normalmente determinados
por meio de titulagao ( , ), colorimetria ( , ), assim como por meio de
métodos espectrofotometricos ( , ). Os teores de déxidos de ferro sao geralmente
quantificados por meio da espectrofotometria de absorgdo molecular e atdémica (

, ). J& a determinagao dos teores de 6xido de silicio no solo é realizada, de forma
geral, utilizando espectrofotometro de absor¢ao molecular ( , ),

assim como por meio de espectrofotometro de absorgao atomica ( , ).

4.4 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser descrita como uma fungdo matematica f(x,y), aonde cada
ponto dessa fungao corresponde a seu respectivo nivel de cinza ( , ).
A fungao bidimensional f(x,y) é uma combinacao de dois parametros: (a) iluminancia,
i(z,y), que corresponde a intensidade de luz incidente, e (b) reflectancia, r(z,y), que

corresponde a intensidade de luz refletida. Essa fungao estd representada pela Eq. (3).

flz,y) =i(z,y).r(z,y) (3)

Dessa forma, a componente iluminancia é dependente da forma ou tipo de iluminacao
e a reflectancia depende das propriedades dos elementos ou objetos presentes no cenario,
conforme ilustrado na Figura 2 ( : ).

A obtencao de uma imagem consiste na transformacao de um cenario real de
trés dimensoes em uma imagem de duas dimensoes. Essa etapa ¢é realizada geralmente
utilizando um equipamento de CCD (Charge Coupled Device), que gera uma imagem
analogica a partir do sinal elétrico produzido em funcao da intensidade de luz captada
no sensor. Esse dispositivo estd presente na maioria das cameras digitais, assim como em
outros equipamentos de captura de imagens ( , ).

Posteriormente a aquisicao da imagem, é possivel construir uma imagem digital por
meio de dois processos: (a) amostragem, que digitaliza as coordenadas = e y da funcao
f(z,y), e (b) quantizacao, que digitaliza os valores da fungao f(z,y) ( )

). Em suma, essas duas etapas transformam a imagem analogica em uma matriz

bidimensional. Dessa forma, cada elemento da matriz, denominado pizel, correspondera
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Figura 2 — Representacao das componentes iluminancia (I) e reflectancia (R).

a um valor inteiro de 0 a 2" — 1 referente a intensidade de nivel cinza naquele ponto
( , ). Apos essas duas etapas, a imagem digital pode ser
armazenada e manuseada em meios computacionais.

De maneira andloga as imagens de duas dimensoes (monocromaticas), as imagens
coloridas (tridimensionais) também sao descritas matematicamente por uma fungao tridi-
mensional f(z,y, z). As imagens coloridas também podem ser digitalizadas, convertendo-se
em imagens digitais, por meio dos processos de amostragem e quantizagao. Apds a digita-
lizacao, em vez de uma matriz bidimensional, como no caso de imagens monocromaticas,
obtém-se trés matrizes sendo uma para a imagem monocromatica vermelha, uma para
imagem verde e outra para imagem azul. Assim, o produto dessa combinacao é uma

imagem RGB (Red Green Blue) ( , ).

4.4.1 Cor

A luz visivel é uma forma de radiacao eletromagnética perceptivel ao ser humano.
A faixa visivel compreende seis cores: violeta, azul, verde, amarelo, laranja e vermelho.
Essa faixa visivel se inicia no comprimento de onda de 435,8 nm referente a cor violeta e
finaliza no comprimento de onda de 700 nm referente a cor vermelha, Figura 3 (LU, ).
O reconhecimento da cor de um objeto pelo ser humano é resultado da interacao

da luz refletida pelo objeto com o olho humano. Nessa dire¢ao, se um objeto apresenta
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Figura 3 — Espectro eletromagnético.

Fonte: Info Escola <http://www.infoescola.com/fisica/espectro-eletromagnetico/>. Acesso em
26 dez. 2017

alguma tonalidade de cor, significa que o mesmo reflete preferencialmente um intervalo
especifico do espectro visivel e absorve o restante da radiagao. Por outro lado, se o objeto
refletir todos os comprimentos de onda de forma igualitaria, o mesmo apresentard a cor
branca (GONZALEZ; WOODS, 2010; BHABATOSH; MAJUMDER, 2011).

As cores, de modo geral, podem ser distinguidas por meio de trés parametros: (a)
brilho, que corresponde & intensidade da radiagao luminosa, (b) matiz, que corresponde ao
comprimento de onda com maior predominancia e (¢) satura¢ao, que indica a pureza da
matiz ou da cor. A cor verde, por exemplo, apresenta saturacao maxima. J& as cores lilds
e violeta, embora apresentem o mesmo matiz, apresentam diferentes niveis de saturacao,
pois a cor lilds é resultado da combinagao de violeta e branco (CONZALEZ; WOODS, 2010;

BHABATOSH; MAJUMDER, 201 ])

4.4.2 Modelos de cores

Os modelos de cores sao sistemas tridimensionais que possibilitam a organizagao
das cores de forma padronizada. Nesses sistemas de trés dimensoes cada ponto corresponde
a uma cor especifica. Os modelos de cores sao utilizados principalmente no processamento
de imagens e em dispositivos fisicos, como monitores coloridos (HUGHES et al., 2013;

BHABATOSH; MAJUMDER, 201 1).
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Os modelos de cores mais conhecidos e de maior aplicabilidade sao o RGB (Red,
Green, Blue), CMY (Cyan Magenta Yellow), YIQ (Luminance In-phase Quadrature), HSI
(Hue Saturation Intensity) e YCbCr ( : ; ,

).
4.4.2.1 Modelo RGB

O modelo RGB é o sistema de cor de ampla utilizagao principalmente em dispositivos
de obtencao de imagens, como cameras e scanner. A representacao geométrica desse
modelo é um cubo, Figura 4, onde cada vértice define uma cor. As cores preta e branca
se localizam, respectivamente, nos vértices da origem e no mais distante. Os outros seis
vértices correspondem as cores primarias, vermelho, verde e azul e as cores secundérias,
amarelo, ciano e magenta. A linha que se projeta desde a origem, referente a cor preta até

o ponto correspondente a cor branca, representa a escala cinza ( , ;

, 2011).
B

Blue &0, 0, 255) Cyan

, [(0, 255, 255)
(21\5/[5, 0, 255 Grayscale

agenta : White
; (255, 259, 255)
: Green)

‘,'{0, 0, 0) (0,255,0
Red]. "
(255, 0, 0) Yellow
R (255, 255, 0)

Figura 4 — Sistema RGB de cores.

O modelo RGB pode ser representado de duas formas: (a) normalizado, onde cada
canal de cor, vermelho, verde e azul estd contido dentro da faixa de 0 a 1 e (b) ndo
normalizado, onde cada canal de cor possui 256 indices de cores, limitado ao intervalo, de

numeros inteiros, de 0 a 255. Nesse tltimo, as cores sao formadas a partir da combinagao
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dos trés canais. Dessa forma, um total de 16777216 (2563) possibilidades de cores é possivel.

O sistema RGB nao normalizado é mais utilizado em processamento de imagens (

, 1996).
4.4.2.2 Modelo HSI

O modelo HSI corresponde as trés componentes que caracterizam a cor, matiz,
saturacao e intensidade. Como ja mencionado, esses parametros também sao percebidos
pelo ser humano. Dessa forma esse modelo de cor é largamente aplicado em sistemas
de processamento de imagens baseados em cores inerentes a visdo humana (

Y )'

De forma semelhante ao modelo RGB, o sistema HSI também pode ser representado
como um sélido geométrico, Figura 5. A partir das representacoes geométricas, algumas

equagoes podem ser deduzidas, Eqs. (4), (5), (6), com o intuito de converter o modelo

RGB no sistema HSI ( , ).
1
I=3(R+G+B) (4)
3
S=1——7———min(R,G,B 5
e g min(R ¢ B) 6
H — COSil %[(R - G) + (R - B)] (6)
\/(R—G’)2+(R—B)(G—B)
Branco
A
Azul
Azul .
=1
Magenta iano =
e N Vermelho H Verde %_
H a
Vermelho o Verde 19
Y
Preto

Figura 5 — Modelo de cores HSI.
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4.5 Analise Multivariada de imagens

A Anélise Multivariada de Imagens (MIA) consiste, primeiramente, na utiliza¢ao
ou na extracao de informacao multivariada de uma imagem, seguida da aplicacao de
ferramentas matématicas e estatisticas com o intuito de classificar, realizar anélises
exploratérias ou até mesmo estimar algum parametro de interesse (GELADI et al., 1992).
Previamente a extracao de dados das imagens, realiza-se a sele¢ao da regiao de interesse
(ROI), isto é, a parcela da imagem com informagdes relevantes. Neste trabalho, apés a
selecao da regiao de interesse, extrairam-se histogramas de ocorréncia de cor como etapa

de extracao de dados de imagens.

4.5.1 Histogramas de ocorréncia de cor

Os histogramas de ocorréncia de cor correspondem a distribuicao de niveis de cor e
suas proporcoes em uma imagem. Dessa forma, é possivel observar para cada nivel de cor
a quantidade de pixels em uma imagem com tal intensidade. Um histograma de ocorréncia
pode ser ilustrado como um grafico de barras, de modo que o eixo x representa os niveis
de cinza e o eixo y a quantidade de pixels referente a cada nivel (PASS; ZABIH, 1999). A
Figura 6 apresenta um exemplo de um histograma de ocorréncia de cor de uma imagem

com dez niveis de cores.

40
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Figura 6 — Exemplo de histograma de uma imagem dispondo de dez niveis de cores.
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4.6 Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho (IR) é uma técnica répida, nao destrutivel e
ainda apresenta facilidade na preparacao da amostra. Essa técnica é largamente utilizada
em determinagoes qualitativas e quantitativas de compostos organicos e inorganicos. De
modo geral, essa ferramenta é empregada principalmente na elucidacao de substancias
organicas, especialmente, na detec¢ao de grupos funcionais ( ,

).

A regiao do infravermelho estd compreendida entre a radiacao visivel e a radiacao
microondas, Figura 3. Essa regiao que se extende aproximadamente de 700 a 50000
nm (14290 a 200 cm™!) é subdividida em trés faixas: a) infravermelho préximo (NIR -
near infrared radiation), b) infravermelho médio (MIR - medium infrared radiation) e c)
infravermelho distante (FIR - far infrared radiation). A Tabela 1 apresenta o intervalo

espectral de cada faixa ( , ).

Tabela 1 — Faixas espectrais do infravermelho.

Regiao Numero de onda (cm™) Comprimento de onda (nm)

NIR 12800 a 4000 780 a 2500

MIR 4.000 a 200 2500 a 5000

FIR 200 a 10 5000 a 100000
Fonte: { ) )

Geralmente, a unidade utilizada para se referir a regiao do infravermelho é o niimero

de onda, expressa em cm~!. A conversao entre o comprimento de onda (\) em nimero de

onda pode ser obtido pela Eq. 7 ( , ).
v(em) = ! (7)
A(em)
O ntimero de onda, 7 (cm™!), pode ser convertido em freqiiencia, 7 (Hz), simples-
mente multiplicando-o pela velocidade da luz, ¢ (cm s71), Eq. (8) ( : ).
v(Hz) =ve (em s™) (8)

A utilizacao da unidade nimero de onda é preferivel devida a sua relagao direta

com a energia, Eq. (9)
E=hv (9)

onde E ¢é a energia e h é a constante de Planck ( , ).
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4.6.1 Absorcao de radiacao na regiao do infravermelho

Os atomos nas moléculas, mesmo nos seus estados fundamentais, sempre estao
em movimento. Essa movimentagao corresponde aos modos de vibragao dos atomos, na
deformacao e no estiramento das ligacoes, assim como pela rotacao da molécula. Dessa
maneira, quando as moléculas absorvem radiagao no infravermelho elas sao excitadas
e dessa forma atingem estados vibracionais e rotacionais de maior energia. Em outras
palavras, ocorre um aumento da amplitude do movimento vibracional das ligagoes, assim

como da energia cinética da molécula ( , ; , ).

4.6.2 Aplicacoes da espectroscopia no infravermelho

Cada ligacao quimica apresenta um perfil de vibragao. Entretanto, essa vibracao
pode ser influencida pela estrutura da molécula. Desse modo, mesmo que uma molécula
apresente uma mesma ligacao que outra, os perfis espectrais podem ser diferentes devido a
diferenca de estrutura entre as moléculas. Nesse sentido, a espectroscopia no IR é uma boa
alternativa para comparagao de moléculas que aparentemente sao idénticas, pois espectros
de moléculas diferentes jamais serao iguais. Além disso, a espectroscopia no IR pode ser
utilizada para elucidagao de estruturas, especialmente de moléculas organicas ( ,

).

Dentro da regiao de infravermelho, a faixa de maior interesse para analise de
compostos organicos, especialmente, na identificagdo de grupos funcionais, corresponde ao
MIR (4000 a 400 cm™!). Os espectros obtidos por MIR sao de mais ficil interpretacao,
pois apresentam, de forma geral, picos bem definidos e de alta intensidade. Além disso, a
varredura em MIR apresenta uma regiao conhecida como impressao digital. O perfil dessa
regiao é bem caracteristica para cada molécula. Assim, um composto pode ser identificado
por meio da comparagao entre seu espectro e um banco de dados espectral (

) )'

Além da comparacao e elucidacao de estruturas, a espectroscopia no infravermelho

também é utilizada para andlises quantitativas. Para tanto, é necessario a utilizacao de

ferramentas multivariadas, como a calibracao multivariada.
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4.7 Calibracao Multivariada

A calibragao Multivariada é uma drea da quimiometria que consiste na correlagao de
algum dado analitico de cardter multivariado com algum atributo de interesse (

, ). Para tanto, primeiramente um modelo matemético é gerado relacionando o
sinal analitico com alguma propriedade fisico-quimica. Apds essa etapa denominada de
calibracao, o modelo matematico construido ¢ utilizado em um novo conjunto de amostras
com o intuito de avaliar a aplicabilidade do mesmo, essa etapa é denominada de validagao
( ; ; ; )-

As etapas de calibragao e validacao utilizam conjuntos de amostras distintos
selecionados de um grupo tunico de amostras. Dessa forma, com o intuito de evitar
tendenciamentos na escolha das amostras, algumas metodologias podem ser empregadas na
selecao de amostras. Dentre essas metodologias, destacam-se o algoritmo Kennard-Stone
(KS) ( , ) e o algoritmo SPXY (Sample set Partitioning based on
joint x — y distances) ( : ).

Posteriormente a separacao das amostras entre calibracao e validacao, ferramentas
de calibragao multivariadas sao empregadas. Dentre elas destacam-se a Regressao Linear
Multipla (MLR - Multivariate Linear Regression) ( ) ), regressao por
componentes principais (PCR - Principal Components Regression) ( , ),
regressao por minimos quadrados parciais (PLSR - Partial Least Squares Regression)
( , ) e a Maquina de Vetor Suporte por minimos quadrados (LS-SVM
- Least Squares Support Vector Machines) ( ) ).

4.7.1 Organizacao dos dados

Anteriormente a calibragdo multivariada, realiza-se a organizacao dos dados. Nesta
etapa, organiza-se os dados em matrizes e vetores. Os dados analiticos das amostras, por
exemplo, histogramas de ocorréncia de cor, sao dispostos em uma matriz. Nesta matriz

cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna a uma variavel, Eq. (10). J& as
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propriedades de interesse, como por exemplo, os teores de carbono organico do solo sao

dispostos como um vetor coluna, onde cada linha corresponde a uma amostra.

11 12 ... Tim
o1 T2 ... Tom

X = (10)
Tn1 Tn2 Tnm

4.7.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento dos dados é uma etapa realizada anteriormente a aplicacao
dos métodos multivariados e consiste no aprimoramento dos dados analiticos como, por
exemplo, na remocao de ruidos ou interferentes, com o intuito de otimizar a calibracao.
As técnicas de pré-processamento sao operacoes matematicas aplicadas ao sinal analitico.
Dentre as técnicas mais utilizadas destacam-se o autoescalamento, centrar na média e a
normalizacao ( , : , ).

Neste trabalho, somente o pré-processamento de dados: centrar na média foi

utilizado.

4.7.2.1 Centrar na Média

O pré-processamento centrar na média é uma operagao que altera as posicoes dos
dados em diregao ao centro dos dados, Figura 7. Esse método consiste primeiramente na

determinagao da média para cada variavel, Eq. (11).

R I
Xj = szi’j (11)
i=1

onde n refere-se a quantidade de amostras e Xj corresponde a média da varidvel.

Em seguida, realiza-se a diferenga entre a varidavel inicial e o valor médio previamente

calculado, Eq. (12) ( , ).
Xcm;; = Xjj — ii,j (12)

onde xcm; ; corresponde ao valor centrado na média especifico a varidvel j e amostra i.
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Figura 7 — Esquematica da etapa de pré-processamento centrar na média.

4.7.3 Algoritmo Kennard-Stone

O algoritmo Kennard-Stone (KS) ( , ) realiza a sele¢ao de
amostras representativas a partir dos dados analiticos do conjunto total de amostras
(matriz X). Esse algoritmo consiste na sele¢ao de amostras em fungao das suas distancias
Fuclidianas. Primeiramente, o par de amostras com maior distancia Euclidiana entre si,
Eq. (13), é determinado, posteriormente se determina e seleciona a amostra com a maior
distancia Euclidiana em relacao a qualquer uma das primeiras amostras determinadas.
A selecao do ntimero de amostras especificado é obtido com a repeticao do mecanismo

descrito.

do(p.q) = | 3 [1,0) — 2,(i))% g € L] (13)

j=1
onde d,(p, q) é a distancia Euclidiana.

A finalidade do algoritmo KS é selecionar, a partir de um conjunto de n amostras,
um subconjunto representativo, que por sua vez seja uniforme por toda a extensao da matriz
X, que contém as informacoes das amostras. Para tanto, o KS adota uma metodologia
que primeiramente seleciona um par de amostras (p, ¢), com a maior distancia Euclidiana,
d.(p, q), entre si, Eq. (13) e, em seguida, seleciona a amostra que apresenta a maior distancia
entre uma das amostras recém selecionadas. Esse processo se repete gradualmente até a

selecao da quantidade de amostras desejadas.
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4.7.4 Algoritmo SPXY

O algoritmo SPXY ( , ) realiza a selecao de amostras representativas
a partir dos seus respectivos dados analiticos, matriz X, e do vetor y que armazena os
parametros de interesse. Esse algoritmo seleciona as amostras em funcao das suas distancias
Euclidianas. Primeiramente, o SPXY calcula as distancias entre cada amostra, para a

matriz X, Eq. (14).

J

do(p,q) = | D [2p(5) — 241 prg € [1,1] (14)

=1

onde d,(p,q) é a distancia Euclidiana referente ao bloco X.

Em seguida, o mesmo procedimento é realizado parao vetor y, Eq. (15).

dy(p.q) =\ Wp = ¥a)* =| ¥p — g |; P.q € [1,] (15)

onde d,(p, q) ¢ a distancia Euclidiana referente ao bloco y.
Posteriormente, realiza-se a soma das duas distancias calculadas divididas pelos

seus valores maximos, Eq. (16).

d.(p, q) n dy(p, q)
maz,, € [1,n|d,(p,q) max,, € [1,n]d,(p,q

Assim, o SPXY identifica o par de amostras com a maior distancia, d,,(p, q), entre
si, e em seguida seleciona a amostra com a maior distancia Fuclidiana em relacao a
qualquer uma das primeiras amostras determinadas. A sele¢cao do niimero de amostras

especificado é obtido com a repeticao do procedimento descrito.
4.7.5 Regressao Linear Multipla

A Regressao Linear Multipla (MLR - Multivariate Linear Regression) é um método
de calibragao multivariada de carater linear bastante utilizado principalmente pela sua
simplicidade. A Eq. (17) apresenta a correlacao da matriz X com o vetor y. A Figura 8

apresenta a representagao da MLR.
y=Xb+e (17)

onde e corresponde aos residuos e b corresponde aos coeficientes de regressao.
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O vetor b, Eq. (17), é determinado pelo método dos minimos quadrados, Eq. (18).

1

b = (X'X) 'Xty (18)

Embora a MLR seja um método simples, ela s6 é recomendada para conjunto de
dados com pouco ruido e que também nao apresente multicolinearidade. Além disso, a
aplicagao da MLR ¢ limitada a conjunto de dados com maior nimero de amostras do que
variaveis, de outro modo a Eq. (18) ndo apresentaria solu¢ao, pois a matriz X néo seria

invertivel ( : ).

1 m 1 1

m

Figura 8 — Representagao da MLR.

4.7.6 PLS

O método PLS ( : ) é uma ferramenta multivariada utilizada
em diversas aplicagoes. Este método relaciona a matriz X e o vetor y de modo a obter
a maxima relacao entre ambos. Para isso, a matriz X e o vetor y sao decompostos em
varidveis latentes (LVs), Egs. (19) e (20). A Figura 9 apresenta a decomposi¢ao da matriz

X e do vetor y.
X =TP'+E (19)
y =uq® +f (20)

onde T e u sao respectivamente a matriz e o vetor de escores referentes a matriz X e o
vetor y. P e q sao os pesos dos blocos X e y, E e f sao respectivamente a matriz e o vetor

de residuos da matriz X e do vetor y.
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Cada coluna da matriz de escores, T, referente a matriz X, corresponde a uma
varidvel latente (LV). Assim, ap6s a decomposigao, o PLS realiza a correlagao dos escores
da matriz X e do vetor y, T e u, Eq. (21). Desse modo, as estimagoes sao realizadas por

meio da Eq. (22)
u = bh + th (21)

onde h corresponde ao nimero de LVs e b aos coeficientes de regressao referentes ao

numero de LVs.

y = Tbq’ (22)
m d m m
Pt
d
X =T + E
n n n
1 d 1 1
t
ql @
y =1]lu + f
n n n

Figura 9 — Representagao da decomposicao da matriz X e do vetor y pelo método PLS

4.7.7 Selecao de LVs

A selecao do ntimero de LVs a serem incluidas em um modelo PLS deve ser realizada
de modo a evitar tanto o sobreajuste quanto o subajuste. Um modelo sobreajustado ¢é
eficaz na modelagem das amostras de calibragao, porém ¢ ineficiente na modelagem das
amostras de validacao. J4 um modelo subajustado é pouco satisfatério para a modelagem
das amostras de calibragao. Diante disso, algum critério ou método de escolha de LVs deve
ser utilizado. Uma ferramenta bastante utilizada nesse propésito é a validagao cruzada (CV)
que consiste na remoc¢ao de uma ou mais amostra do conjunto total, seguido da construgao

de um modelo de calibracao. Em seguida, o modelo construido é empregado na estimagao
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de algum parametro de interesse da amostra ou grupo de amostras removidas. Todo esse
mecanismo se repete até a estimacao de todas as amostras pelo modelo ( ,
Apos a previsao de todas as amostras, determina-se o erro médio quadratico da

validagao cruzada (RMSECV) para cada LV, Eq. (23)

n 2
RMSECV = \/Zizl (yref yprev) (23)

Neal

onde Y,ef € Yprev correspondem respectivamente aos valores de referéncia e estimados e
Neq 0 NUmMero de amostras de calibragao.

O nimero de LVs adequado ¢ selecionado, geralmente, de acordo com o menor valor

de RMSECV.

4.7.8 LS-SVM

Introduzido na década de 60 por ( ), a méquina de vetor de suporte (SVM
- Support Vector Machines) corresponde a um notavel método de classificagiao e também de
regressao, aplicavel em intimeros problemas. Embora apresente diversas vantagens, a SVM
nao foi muito utilizada, ja que a sua execugao em ambientes computacionais ¢ bastante
complicada, principalmente se tratando de resolugdes de equagbes nao lineares (

, ). Entretanto, a partir dos fundamentos da SVM e agregando o
método dos minimos quadrados, ( ) desenvolveram um novo
método, denominado Méquinas de Vetor Suporte por minimos quadrados (LS-SVM), que
por sua vez, utiliza um conjunto de equacoes lineares e dessa forma, obtém praticamente
as mesmas solugoes obtidas por SVM, com um tempo e custo computacional menores
( , 2010).

A LS-SVM tem se mostrado superior quando comparado a técnicas como a MLR
e PLS, gracas a sua elevada capacidade de modelagem nao linear, a sua consideravel
capacidade de generalizagao, e a sua robustez. Dessa forma nao é necessario reduzir a

dimensionalidade dos dados ( ) ; ; ;

, 2011).
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Na regressao por LS-SVM ¢é determinada a melhor relacao entre x e y a partir da

minimizagao de uma funcao custo (@) que penaliza pesos e erros altos, Eq. (24)

1 1 &
Q= éwtw + 37 Z e? (24)
i=1

onde 7 corresponde aos pesos da funcao custo e deve ser otimizado pelo usudrio.

A regressao por LS-SVM pode ser expressa pela Eq. (25)

onde w corresponde aos pesos, € aos erros de predicoes e ¢ a funcao de linearizacao das

variaveis de entrada. Geralmente, a linearizacao dos dados originais é realizado pela fungao

de base radial Kernel (RBF), Eq. (26)

K = exp (—M> (26)

202
onde K é a funcao de base radial, ¢ é o grau de nao linearidade que serd modelada. Isto
é, quanto maior o valor de o, mais o modelo se ajustard para uma solucao linear. Os

parametros de v e ¢ sao otimizados por meio de uma superficie de resposta em funcao do

erro de validagao cruzada (RMSECYV).

4.7.9 Selecao de variaveis

Os dados analiticos de carater multivariado muitas vezes apresentam ruidos ou
interferentes, assim como informacoes de pouca relevancia ao modelo de calibragao. Dessa
forma, ferramentas de selecdo de variaveis podem ser utilizadas a fim de minimizar os
incovenientes citados e ainda aprimorarem os modelos de calibragao. Um método bastante
utilizado nesse intuito é a o algoritmo das projegoes sucessivas (SPA - Sucessive Projections

Algorithm).
4.7.9.1 SPA

O SPA ( , ; , ) seleciona varidveis de modo a
minimizar a multicolinearidade presente nos dados analiticos. Para tanto, apds a separagao
das amostras entre calibracao e validagao, divide-se o conjunto de calibracao em dois novos

subconjuntos, denominados calibracao e teste.
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Em seguida, o conjunto de calibracao recentemente construido é novamente fragmen-
tado em um numero total de vetores igual ao nimero de variaveis. Cada vetor correspondera
a uma variavel original da matriz de calibragao. Posteriormente, novas matrizes serao
construidas a partir do agrupamento desses vetores. Cada vetor sera agrupado com os
vetores que apresentarem as maiores projecoes ortogonais entre si até a obtencao do
tamanho limite de colunas iguais ao nimero de amostras.

Para cada matriz construida, um modelo de MLR sera gerado. Em seguida, o
conjunto de teste previamente isolado sera utilizado para avaliar cada modelo de calibracao
obtido. Tal avalia¢ao consiste na determinacao do erro quadrético de predigao (RMSEV),

Eq. (27)

n 2
RMSEV — \/Zi:l (yTef ymzl) (27)

Ty

onde ¥Y,er € Yya 520, respectivamente, os valores de referéncia e previstos, e n, o nimero
de amostras do conjunto de teste.

O modelo que apresentar o menor RMSEV serd selecionado e encaminhado a tltima
etapa que consiste na eliminacao de variaveis de menor relevancia, utilizando como critério

o teste F.

4.7.10 Avaliagao dos modelos de calibragao multivariada por meio de
métodos estatisticos

Apés a aplicagao dos métodos de calibragao multivariados seguido da geracao dos
modelos, realiza-se a avaliacao dos mesmos por meio de alguns parametros estatisticos.
Dentre esses parametros destacam-se o coeficiente de correlacao de Pearson ao quadrado
(r?), o erro médio quadratico de calibragio (RMSEC - Root Mean Square Error of
Calibration), Eq. (28), o erro médio quadratico de previsao (RMSEP - Root Mean Square
Error of Prediction), Eq. (29), e o Desvio Residual de Previsao (RPD - Residual Prediction
Deviation), Eq. (30) ( , ; , ) calculado por meio da divisao
entre o erro padrao de revisao (SEP - Standard Error of Prediction), Eq. (31), e o desvio

padrao das amostras de validagao (DP,q)

n 2
RMSEC = \/Zi:l (yref — ycal) (28)

Neal
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onde Y,er € Yeqr correspondem respectivamente aos valores de referéncia e previstos relativos

a etapa de calibracao, e n., refere-se ao total de amostras utilizadas na calibragao

n 2
RMSEP — \/Zzl (y'f'ef yval) (29)

Nyal

onde Y,er € Yeq correspondem respectivamente aos valores de referéncia e previstos relativos

a etapa de validacao, e n.y refere-se ao total de amostras utilizadas na validagao

DP,,
RPD = Pl (30)
T'Lml ref = Yval b ?
SEP = \/Zzzl (y TJ: Zgll ias) (31)

onde 1,4 €é 0 nimero de amostras de validagao e bias pode ser determinado pela Eq.(32).

Z?:wil (yref - yval)
Nyal

(32)

bias =

Além dos parametros estatisticos mencionados, os modelos de calibracao podem
ser avaliados quanto a linearidade. Isto é, verificar se a relagao entre o sinal analitico e as

propriedades de interesse é linear.
4.7.10.1 Linearidade

A linearidade pode ser verificada por meio dos testes: runs test e Durbin-Watson
teste ( , ). O runs test consiste na determinac¢ao do nimero consecu-
tivo de residuos de mesmo sinal, denominado de run. Segundo esse teste, os dados sao
considerados como nao-lineares caso um numero expressivo de residuos consecutivos de
mesmo sinal for detectado, correspondendo a um evento estatistico pouco provavel. Em
contrapartida, caso o nimero de runs de sinais opostos sejam similares, a tendéncia dos
dados sera considerada como linear ( , ).

De acordo com o runs test, o numero total de série de residuos de sinal positivo e
negativos consecutivos sao denominadas, respectivamente, como n, e n_. A determinagao
de nao-linearidade dos dados é realizada por meio do célculo de z, Eq. (33)

Z:u—,LL+O,5 (33)

o
onde u corresponde ao numero total de runs e e o podem ser calculados, respectivamente,
pelas Eqgs. (34) e (35)

2n+n,

=—+1 (34)
Ny +n_
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2 _ 2nan_(2nin_ —nyn_)

(nyn-)*(nin- —1)

(35)

O valor tabelado de |z| & um nivel de 95% confianga corresponde a 1,96. Nesse
sentindo, valores de z superiores a 1,96 correspondem a um comportamento nao-linear dos
dados ( : ; ) ).

O teste de Durbin-Watson analisa a aleatoridade dos residuos. A hipdtese nula
(Hyp) para esse teste consiste na inexisténcia de correlagao entre os residuos sucessivos. A
rejeicao da hipétese nula (H;p) consiste na correlagdo entre esses residuos. O aceite ou a

rejeigdo da hipétese nula é determinado por meio do cdlculo do parametro d, Eq. (36)

( , 1998)

d— Disa(ei —ein)?
Y16

onde e; corresponde ao residuo referente a amostra i e e;_; ao residuo da amostra anterior

(36)

a 1. ApoOs a determinacao de d, esse valor é comparado entre dois limites: inferior,d; e
superior, d,. Caso o valor de d se encontre entre esses dois limites (d; < d < d,) o teste
sera considerado como inconclusivo. A hipdtese nula é rejeitada, se o valor de d for menor
que o limite inferior (d < d;). Isso indica que ha correlagao entre os residuos, evidenciando
a presenca de nao linearidade nos dados. Por outro lado, a hipdtese nula é aceita quando
o valor de d for maior que o limite superior (d > d,). Isto é, ndao hé correlagdo entre os
residuos, tampouco evidéncias de que os dados aprensetam comportamento nao-linear
( | 1998).

Nesse estudo, os dois testes: runs test e Durbin-Watson test foram aplicados aos
residuos obtidos por quatro métodos: partial response plot for LV1 (PRP) (y versus LV1),
residual plot (RP) (e versus y), plot the residuals versus latent variable e-LV1 (e versus
LV1) e Mallows augmented partial residual plot (APaRP) (eapsrp + bi1LVy + by LV?
versus LV1).

4.8 Analise de solo por meio de MIA

A analise de solo por meio de MIA consiste inicialmente na aquisicao de imagens
digitais de amostras de solo secas e moidas. Em segundo lugar, de cada imagem, realiza-se
a selegao da regiao de interesse (ROI), isto é, a regido que contém a maior informacao da

imagem. De cada ROI, histogramas de ocorréncia dos canais de cores RGB (item 4.4.2.1),
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HSI (item 4.4.2.2) e escala cinza sao extraidos, conforme descrito no item 4.5.1. Em seguida,
os histogramas extraidos sao organizados na forma de matriz (4.7.1) e pré-processados
(4.7.2). Por tltimo, realiza-se a correlagao dos dados das imagens com os parametros de
fertilidade do solo: COS (item 4.1), textura do solo (item 4.2) e os éxidos extraidos do solo
(item 4.3) determinados por meio dos métodos de referéncia, utilizando os métodos de
calibragao multivariados: PLS (item 4.7.6), MLR (item 4.7.5) e LS-SVM (4.7.8). A Figura

10 apresenta um fluxograma que resume todas as etapas mencionadas.
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Figura 10 — Fluxograma da anélise de solo por meio de imagens digitais.
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4.9 Analise de solo por meio de espectros de MIR

A anélise de solo por meio da espectroscopia de infravermelho médio (MIR) inicia-se
na obtencao de espectros MIR das amostras de solo secas e moidas. Em seguida, os espectros
sao organizados na forma de matriz e pré-processados. Apds a determinacao dos parametros
de fertilidade: COS (item 4.1), textura do solo (item 4.2) e dos 6xidos de silicio, ferro e
aluminio extraidos do solo (item 4.3) pelos métodos de referéncia, realizou-se a correlacao
dos dados espectrais com os teores de cada parametro por meio dos métodos: PLS (item
4.7.6), MLR (item 4.7.5) e LS-SVM (4.7.8). A Figura 11 apresenta um fluxograma que

resume todas as etapas descritas.
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obtidos por meio dos LS-SVM
métodos de referéncia

| |

y y y
[Quantificagéo de] [ Quantificacao ] [Determinagﬁo da]

CoSs dos 6xidos textura do solo

Figura 11 — Fluxograma da analise de solo por meio de imagens digitais.
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5 Parte experimental
5.1 Amostragem

5.1.1 Coleta e tratamento das amostras

Neste trabalho, um total de 177 amostras foram coletadas em profundidade de até
10 cm nas cidades de Pirendpolis (152 517 097, 48° 57’ 33”), Santo Antonio de Goids (16°
29’ 87, 49° 18’ 32”7) e Brazabrantes (16° 25’ 477, 49? 23’ 13”), municipios do estado de
Goids; em Belém do Sao Francisco (82 45’ 317, 382 57’ 45”), no estado do Pernambuco; em
Nova Canaa do Norte (10° 33’ 28”, 55° 57’ 10”), no estado do Mato Grosso; em Campo
Verde (159 32’ 44”7, 552 9’ 59”), no estado do Mato Grosso do Sul; em Jodo Pessoa (07°
06’ 547, 34° 51’ 47"W), no estado da Parafba; e em Palmas (10° 12’ 467, 48° 21’ 37”), no
estado de Tocantins.

Apéds a coleta, as amostras de solo foram secas em estufa a 45 °C por 48 horas,

moidas e peneiradas em malha de 2 mm.

5.2 Metodologia para quantificacao do carbono organico do solo

O carbono organico do solo foi quantificado por meio do método Walkley-Black
espectrofotométrico recentemente proposto por ( , ). Primeiramente, 0,2
g de amostra de solo seca e moida foram pesadas. Posteriormente, 4,0 mL de K;CroO7
0,167 mol L1, 8,0 mL de H>S04 P.A. e 12 mL de dgua destilada foram adicionados. Apds
a agitacao e arrefecimento, os sistemas foram mantidos em repouso por um periodo de
48 horas para decantagao do solo. Em seguida, 5 mL do sobrenadante foram coletados
e transferidos a um cubeta de vidro para a realizagao da leitura espectrofotométrica no
comprimento de onda de 590 nm.

Um total de 10 amostras padrao de concentracoes de Cr3+ entre 0,000 e 0,039 mol
L~ foram preparadas para construcio da curva de calibracao. Primeiramente, 4,0 mL de
K5Cry07 0,167 mol L™ e 8,0 mL de H,SO, P.A. foram adicionados em um erlenmeyer
de vidro. Apés a agitagao, volumes variados (0,5 a 7,5 mL) de Fe(NHy)2(SO,)s - 6H20
0,5 mol L=! em pH 0,3 foram adicionados em cada solucdo. Em seguida, dgua destilada

foi adicionada até obtencao de volume final de 24 mL. A coleta de sobrenadante e leitura
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em espectrofotémetro foi realizado da mesma forma como descrito para as amostras. A

Tabela 2 apresenta os volumes adicionados de cada reagente para cada amostra padrao.

Tabela 2 — Condigoes de preparo das solucoes padrao utilizadas na curva de calibracao.

. . 1 s Tucs =
Solugéo padrio Volumes adicionados para o preparo das solugoes padrao (mL)

Fe(S04)2.TH20 H50 destilada
1 0,00 12,00
2 0,50 11,50
3 1,50 10,50
4 2,50 9,50
5 3,00 9,00
6 4,50 7.50
7 5,50 6,50
8 6,00 6,00
9 6,50 5,50
10 7,50 4,50

5.3 Metodologia para quantificagao da textura do solo

O método da pipeta ( , ) foi utilizado como referéncia para analise
textural do solo, uma vez que esse procedimento é considerado um método padrao no
ambito internacional e além disso, é o mais difundido em estudos granulométricos (

, 2003).

Esse ensaio consiste na dispersao quimica e fisica da amostra seguido da deter-
minagao das fragoes granulométricas, areia, silte e argila. Primeiramente, pesaram-se 10
g de amostra de solo fina e seca. Em seguida, realizou-se a etapa quimica que consiste
na adicao de 10 mL de hidréxido de sédio 1mol L™, 10 mL de hexametafosfato de sédio
Imol L=t e 2 mL de peréxido de hidrogénio 9%. A dispersdo fisica foi realizada utilizando
ondas mecanicas oriundas de um processador ultra-sonico Hielscher UP400S (400W 24
kHz).

Apés os dois processos de dispersao, a areia é retida por peneiramento em malha
de 0,05 mm e quantificada por gravimetria. Apds a coleta da mistura de solo que passou
pela peneira, ajusta-se o volume final para 1,0 L em uma proveta com agua destilada. A
quantificagao do teor de argila foi realizada retirando-se uma aliquota em uma profundidade
de 5 cm, seguido da sua determinacao por gravimetria. Por dltimo determina-se o teor de

silte, de forma indireta, descontando as porcentagens de areia e argila.
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5.4 Metodologia para quantificagao de féosforo, s6dio e potassio
disponiveis

Apds a coleta e preparo do solo, os teores de fosforo, sédio e potassio foram
determinados. Primeiramente, pesou-se 10 g de amostra de solo fina e seca. Em seguida,
adicionou-se 100 mL de solucao extratora Mehlich (HCI 0,05 mol L~1 + H5SO4 0,0125 mol
L~1) e agitou-se em mesa agitadora de movimento circular horizontal de rotagao de 200
rpm durante 5 min. Apds a decantacao das amostras por um periodo de 15 h, coletou-se
25 mL do sobrenadante que foi utilizado para a determinacao dos teores de fésforo sédio

e potassio por meio da espectrofotometria de emissao ética com plasma indutivamente

acoplado (ICP-OES).

5.5 Metodologia para quantificacao de micronutrientes disponiveis

A determinacao dos micronutrientes: Zn, Cu, Fe e Mn foram determinados de modo
similar a determinacao do fésforo, sédio e potéssio (Tépico 5.4). Entretanto, a extragao foi
realizada utilizando somente 50 mL de solu¢gao Mehlich. Apés a agitagao, decantagao e

coleta do sobrenadante, os teores de Zn, Cu, Fe e Mn foram determinados por meio de

ICP-OES.

5.6 Metodologia para determinacao de ferro, aluminio e silicio em
extrato sulfurico

Apéds secagem, moagem e peneiragem das amostras, pesou-se 1.0 grama de solo em
um balao de vidro de fundo chato. Em seguida, adicionou-se 20 mL de acido sulfurico
(H2SO4) 9 mol L', acoplou-se um condensador de refluxo ao baldo e realizou-se o
aquecimento utilizando uma chapa de aquecimento. Apds o inicio da ebulicao, o sistema
foi mantido sob refluxo por 30 minutos. Posteriormente ao resfriamento, realizou-se a
filtracao e lavagem do conteudo solido utilizando dgua destilada. Em seguida, o filtrado e
as aguas de lavagem foram combinadas e avolumadas utilizando dgua destilada em um
balao volumétrico de vidro. Os teores de Al e Fe foram determinados no filtrado utilizando
a espectrofotometria de emissao 6tica com plasma indutivamente acoplado (ICP-OES).
O residuo solido obtido apéds a filtracao foi utilizado para quantificacao dos teores de

silicio. Primeiramente, esse residuo foi transferido para um erlenmeyer e, em seguida
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adicionou-se 4 mL de NaOH 7,5 mol L~!. A mistura foi aquecida em placa aquecedora até
o inicio da ebulicao. Apds o resfriamento, a mistura foi filtrada e avolumada em um balao
volumétrico. Por 1ltimo, realizou-se a quantificacao da concentracao de silicio por meio da

espectroscopia de absorcao atomica.

5.7 Aquisicao dos espectros de infravermelho

As varreduras espectrais na regiao do infravermelho médio (MIR) foram adquiridas
em um espectrometro Varian 660 FT-IR com transformada de Fourier. A faixa espectral
utilizada foi de 4000 a 400 cm ™!, resolucao de 8 cm™! e 64 varreduras por leitura.

Como mencionado no item 4.3, o silicio é um dos elementos mais abundantes no
solo, sendo sua principal fonte o quartzo. Na espectroscopia de infravermelho médio, as
frequéncias de absorcao do quartzo estao presentes principalmente nas regioes entre 2000
a 600 cm™! ( , ). A Tabela 3 apresenta as faixas de absor¢ao dos

oxidos de silicio, assim como dos 6xidos de aluminio e ferro.

Tabela 3 — Bandas de absorcao referentes aos éxidos de silicio, ferro e aluminio na espec-
troscopia de infravermelho médio (MIR) ( , ;

, 2013).

I I ) )

Bandas de absor¢ao (cm™')  Atribuigao Parametro
1080-1175 Estiramentos assimétrico Si-O SiO,
780-800 Estiramentos simétrico Si-O SiO9
695 Deformacoes angulares assimétricos Si-O Si0,
464 Deformacoes angulares simétricos Si-O Si0,
592-534 Deformacoes angulares Al-Si-O SiO,
466-470 Deformacoes angulares Mg-Si-O SiO,
676 Fe—O fora do plano de vibracao Fe, O3
800 Estiramento de vibragao do Fe(II)Fe(III)OH  FeyO3
890 Deformacao angular OH™ do Fe(III)AIOH FeyO4
840 Deformacao angular do OH™ do MgAIOH Al,O3
920 Deformacao angular OH™ do Al,OH Al,O4

De modo similar aos éxidos, o carbono organico do solo, componente da matéria
organica, também apresenta bandas de absorcao na faixa de infravermelho médio. Entre-
tanto, a identificacao dessas bandas é dificultada devido a baixa concentracao de carbono
organico no solo, assim como pela sobreposicao de bandas de absorgao de minerais (

). A Tabela 4 apresenta as frequéncias de absor¢ao do carbono orgénico.

Y
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Tabela 4 — Bandas de absorgao referentes ao carbono organico na espectroscopia de infra-
vermelho médio (MIR) ( : ; : ;

) Y Y )'

Banda de abosrcao (cm ~1')  Atribuicao

3380 Estiramento O-H de fendlico
3400-3300 Estiramento N-H
3030 Estiramento C-H de arométicos
2940-2900 Estiramento C-H de alifatico
2600 Estiramento O-H em carboxila (-COOH)
1725-1720 Estiramento da ligagdo C=0 de carboxila (-COOH) e cetonas
1660-1630 Estiramento da ligagdo C=0 em amidas e C=0 em quinina
Estiramento C=C de aromaéticos,
1620-1600 Estiramento assimétrico e simétrico de -COO
1525 Estiramento C=C de aromatico
1460-1450 Estiramento C-H de alifatico
Deformacao OH,
Estiramento C-O de fendlico,
1400-1390 Deformacao C-H dos grupos CHs e CHs,
Estiramento assimétrico COO-
1350 Estiramento simétrico COO- e a deformacao angular -CH de alifaticos
1270 Estiramento C-OH de fendlico
Estiramento C-O,
1280-1200 Deformacao OH do grupo COOH,
Estiramento C-O de éteres arilicos
1225 Estiramento C-O, deformacao angular OH do grupo COOH
1170-950 Estiramento C-O de polissacarideos
1170 Estiramento C-OH de OH alifético
1070 Estiramento C-C de grupos alifaticos
830 e 775 Deformacao angular fora do plano CH de aromético

As particulas de argila sdo formadas principalmente por argilominerais (
, ), ja a fragao de areia é constituida especialmente por quartzo. Na espectroscopia
de infravermelho médio, as bandas de absorcao referentes ao quartzo e aos argilominerais

sao observados em 1050 cm™! e entre 900 a 400 cm™ ( : ).

5.8 Aquisicao das imagens digitais das amostras de solo

As imagens digitais foram adquiridas utilizando uma placa de Petri em que foram
adicionadas 20 g de amostra de solo. Em seguida, a placa foi disposta no centro de um
scanner de mesa HP Scanjet G4050, Figura 12.

Cada amostra foi digitalizada trés vezes no sistema de cor RGB, com resolucao

de 600 dpi e formato TIFF (Tagged Image File Format). Desse modo, um total de 531
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Figura 12 — Scanner de mesa utilizado para a aquisigao das imagens de solo.

imagens foram obtidas. A Figura 13 apresenta seis imagens obtidas de amostras de solo

diversificadas.

Figura 13 — Imagens digitais para seis amostras de solo (teores de COS entre 0,590 a
47,590 g kg™1)

5.9 Analise de solo por meio de MIA

Posteriormente & obtengao das imagens (item 5.8), selecionou-se uma érea central de

cada imagem, referente a regiao de interesse (ROI), e realizou-se a conversao das mesmas
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para os sistemas de cor: HSI e escala cinza. Em seguida, de cada ROI foram extraidos
histogramas de ocorréncia referentes aos espagos de cores RGB, HSI e escala cinza. A

Figura 14 apresenta um exemplo da ROI selecionada para a primeira amostra de solo.

Figura 14 — Selecao de uma regiao de interesse da primeira imagem de amostra de solo
obtida.

A Figura 15 apresenta todos os passos realizados para a obtencao dos histogramas
de ocorréncia de cor.

Apds a obtengao dos histogramas de ocorréncia de cor, os mesmos foram organizados
em uma matriz de dados. Em seguida, os dados foram pré-processados. Por ultimo, realizou-
se a correlacao dos dados das imagens com os parametros de fertilidade, por meio dos

métodos de regressao: PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

5.10 Analise de solo por meio de espectros de MIR

Apéds a secagem e a moagem das amostras de solo, obtiveram-se espectros de
infravermelho médio (5.7). Em seguida, os espectros adquiridos foram organizados na
forma de uma matriz. Apds o pré-processamento, os dados espectrais foram correlacionados

com os teores dos parametros de fertilidade por meio dos métodos de regressao: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 15 — Passos realizados para obtencao dos histogramas de ocorréncia de cor de
amostras de solo.
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5.11 Calibracao e Validacao

As amostras foram classificadas em calibracao e validacao, utilizando o algoritmo
SPXY (Sample set Partitioning based on joint z-y distances) ( : ) definindo-
se 70% das amostras (124) para calibragao e 30% das amostras (53) para a validagao. Apds
essa divisao, utilizaram-se os métodos de regressao mulltivariados PLS, MLR associado ao
método de selegao de varidaveis SPA, SPA-MLR e LS-SVM com o intuito de correlacionar
histogramas de ocorréncia de cor extraidos de imagens de amostras de solo com os seus

teores de COS, argila e areia.
5.12 Manipulacao e tratamento dos dados

Neste estudo, o software MATLAB™ R2014b, versao 8.4.0 (Mathworks, Natick,
EUA), juntamente com os pacotes PLS Toolbox 2.0 (Eigenvector Research, EUA), LS-
SVMlab Toolbox versao 1.8 (Suykens, Leuven, Belgium) ( : ) e SPA
Toolbox 1.0 (disponivel em www.ele.ita.br/~kawakami/spa/) ( : )
foram utilizados para as transformacoes e tratamento das imagens, pré-processamento e

redugao da dimensionalidade dos dados e também para realizar as calibragoes multivariadas.



65
6 Resultados e Discussoes

6.1 Descricao estatistica das propriedades das amostras de solo

A Tabela 5 apresenta uma descricao estatistica de alguns parametros de fertilidade
das 177 amostras. J& a distribuicao desses parametros pode ser visualizada na Figura 16.
A descricao completa dos parametros de fertlidade: COS, areia, silte e argila, assim como

a classificacao textural de todas as amostras encontra-se no Apéndice A.

Tabela 5 — Atributos fisicos e quimicos das 177 amostras de solo.

Granulometria (%)

Estatistica descritiva Argila STo Arca COS (gkg™1)
Média 41,858 £+ 21,776 11,012 £+ 11,5606 47,321 4+ 25,968 14,263 £+ 10,039
Mediana 44,900 5,300 41,138 13,081
Maéximo 81,522 41,500 99,779 47,590
Mfnimo 0,601 0,000 0,800 0,590
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40
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Figura 16 — Distribuig¢ao dos teores de carbono organico e granulometria do solo das 177
amostras.

A partir dos teores de argila, areia e silte, as amostras de solo foram classificadas em
classes texturais. A Tabela 6 apresenta as proporcoes de amostras de solo para cada grupo

textural. A Figura 17 apresenta graficamente a classificacao textural das 177 amostras.
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Tabela 6 — Proporgoes de amostras de solo para cada grupo textural.

Classificacao textural Numero de amostras Proporcao (%)

Argila 93 52,5
Argilo-arenosa 11 6,5
Franco argilo arenosa 33 18,6
Franco arenosa 5 2,8
Franco argilosa 3 1,7
Areia franca 11 6,2
Areia 16 9,0
Franca 5 2,8

Textural Class
] Clay

Sandy Clay
Sandy Clay Loam
Sandy Loam
Loamy Sand
Sand

Clay Loam

Loam

Silt Loam

Silty Clay

Silty Clay Loam
Silt

: s
= = 40
5 \-\ A s
L. W -, Clay Loamy Silty Clay Loam
w0 ¥ . o
y . Sandf(\:\zg.’éam . —
Y f

P N4

7%
/'f §1{? Loam
A

Silt / Percent

Figura 17 — Classificacao textural de todas as amostras

6.2 Analise de solo por meio dos métodos de referéncia

Apés a obtengao, moagem e do peneiramento das 177 amostras de solo, realizou-se
a determinacgao dos teores de COS e da textura do solo, respectivamente, pelos métodos de
referéncia Walkley-Black e Pipeta. Em seguida, obtiveram-se imagens digitais e espectros
de infravermelho das amostras de solo peneiradas. Os teores de COS, argila e areia foram
estimados por meio da andlise multivariada de imagens (MIA) e por intermédio dos

espectros de infravermelho.
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6.2.1 Analise de solo por meio da MIA

As imagens de solo foram obtidas apds a moagem e o peneiramento das amostras
utilizando um scanner de mesa. Em seguida, os teores de COS e de textura do solo foram
determinados, respectivamente, pelos métodos de referéncia Walkley-Black e Pipeta, e
posteriormente pela analise multivariada de imagens. A Figura 18 apresenta o resumo das

etapas utilizadas.

[ Walkley-Black ] [ cos ]

Métodos de
referéncia

[Método da PipetaJ [ Textura do solo J

Coleta das Comparacdo
amostras de solo dos resultados,

Analise
multivariada de
imagens

Textura do solo

(]
I o
(7]

Figura 18 — Etapas utilizadas na quantificacao do COS e da textura do solo pelo método
de referéncia e pela MIA.

Apés a aquisi¢do das imagens digitais, uma regiao de interesse (ROI) foi selecionada
de cada imagem. As ROIs, no sistema de cores RGB, foram convertidas para os sistemas
HSI e escala de cinza. Posteriormente, extrairam-se os histogramas de ocorréncia de cada
sistema de cor. Em seguida, os histogramas de cores foram desdobrados e justapostos na
forma de matrizes. A Figura 19 apresenta os desdobramentos dos histogramas de ocorréncia
dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza de todas as amostras.

Além das matrizes de dados com as informagoes dos histogramas RGB, HSI e escala
cinza, mais quatro matrizes foram obtidas a partir da fusao dos dados: RGB + escala
cinza, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza. Desse modo, um
total de 7 matrizes contendo os dados de imagens foram geradas. Em seguida, todas as
matrizes foram centradas na média.

As 7 matrizes contendo os dados de imagens juntamente com os vetor ys, referente
aos teores de COS, areia e argila, foram subdivididas entre calibragao e validacao utilizando
a ferramenta SPXY. Desse modo, um total de 124 amostras foram designadas para

calibragao e 53 para validacgao. Por tltimo utilizou-se os métodos de calibragao multivariados
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Figura 19 — Matriz de dados referentes aos histogramas de ocorréncia dos modelos RGB,
HSI e escala cinza de todas as imagens de solo.

PLS, SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar as matrizes contendo os dados de imagens
com os teores de COS, argila e areia. O niimero ideal de LVs para o método PLS foi
selecionado de acordo com os menores valores de RMSEP. A Figura 20 apresenta todos os

passos utilizados para estimacao dos teores de COS, argila e areia por meio da analise

multivariada de imagens.

Coleta das
amostras de solo

Aqusicao das - Recorte das hslig!nrz.&r‘:aiu de Desdobramento
imagens imagens b dos histogramas
cores
Quantifica¢éo do
Métodos: PLS, Construgio das
SPA-MLR e matrizes de
LS-SVvM dados

y

cos

Quantificacdo da
textura do solo

I

Figura 20 — Etapas utilizadas para estimagao dos teores de COS, areia e argila em amostras
de solo por MIA.

6.2.1.1 Quantificacao do COS

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados obtidos, respectivamente, para os

métodos PLS, SPA-MLR e LS-SVM na predi¢ao do COS por meio de imagens digitais.



69

Tabela 7 — Parametros estatisticos da calibragao e validacao obtidos utilizando o método

PLS.
Matriz de dados de imagens LVs CahEgaan RMSEC Vah:l?gao RMSEP  RPD
RGB 20 0,7543 5,1 0,7679 4,5 2,1
Escala cinza 17 0,4784 7,3 0,3449 7,6 1,3
HSIT 18 0,7296 5,3 0,6857 5,4 1,8
RGB + Escala cinza (RC) 22 0,8021 4,6 0,7961 4.4 2,2
HSI + Escala cinza (HC) 26 0,7775 4,9 0,7442 4,7 1,9
RGB + HSI (RH) 23 0,8543 4,0 0,8224 3,8 2,3
RGB + HSI + Escala cinza (RHC) 25 0,8721 3,7 0,8603 3,5 2,6

De acordo com a Tabela 7, os melhores resultados foram obtidos utilizando a matriz
de dados que contém a fusdo dos sistemas de cores RGB, HSI + escala cinza (RHC). Os
valores de RMSEP de todos os modelos foram comparados por meio do teste-F a um
nivel de confianca de 95%. Segundo esse teste, somente a matriz de dados RGB + HSI
apresentou RMSEP equivalente ao obtido pela matriz de dados: RGB + HSI + escala
cinza.

A Figura 21 apresenta o grafico das concentragoes de COS do método de referéncia
contra as concentragoes de COS previstas pelo modelo PLS obtido utilizando a anélise

multivariada de imagens e a matriz de dados RHC (MIA-PLS-RHC).

50

T
* Calibragédo

4+ validagdo

N
o

w
o
T

COS (g Kg '1) prevista
N
o

=
o
T

1 1
0 10 20 30 40 50
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Figura 21 — Concentragoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo MIA-PLS-
RHC. Calibracao (x) e validacao (A).

De acordo com a Tabela 8, diferente do modelo PLS, a matriz de dados que contém
a fusdo dos sistemas de cores RGB e escala cinza (RC) apresentou os melhores resultados.
No entanto, com base no teste-F com 95% de confianca, todos os valores de RMSEP foram

equivalentes, com a excegao das matrizes de dados: escala cinza e RGB + HSI.
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Tabela 8 — Parametros estatisticos da calibragao e validacao obtidos utilizando o método

SPA-MLR.
Matriz de dados de imagens Numero de varidveis CahEEa(;ao RMSE Vahfjgao RMSE  RPD
RGB 16 0,5145 7,2 0,6924 5,7 1,7
Escala cinza 10 0,3473 8,2 0,4190 7,4 1,3
HSI 10 0,5177 7,0 0,6916 5,5 1,8
RGB + Escala cinza 27 0,6548 6,0 0,7351 5,0 1,9
HSI + Escala cinza 18 0,5845 6,5 0,5666 6,3 1,5
RGB + HSI 8 0,5008 73 0,5243 6,9 1,4
RGB + HSI + Escala cinza 23 0,6337 6,3 0,5628 5,8 1,5

O gréfico das concentragoes de COS do método de referéncia contra as concentracoes
de COS previstas pelo modelo SPA-MLR obtido utilizando a analise multivariada de
imagens e a matriz de dados RC (MIA-SPA-MLR-RC) estd apresentado pela Figura 22.

40

* Calibragdo

4+ Validagao

307
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COS (g Kg'1) prevista
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COS (g Kg'') pelo método de referéncia

Figura 22 — Concentragoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo MIA-SPA-
MLR-RC. Calibracao (x) e validagao (A).

Tabela 9 — Parametros estatisticos da calibragao e validacao obtidos utilizando o método

LS-SVM.

Matriz de dados de imagens CahEzagao RMSE Vah;lza(;ao RMSE  RPD 5 o2

RGB 0,9499 2,5 0,9287 2,9 3,3 12,907 249,156
Escala cinza 0,4212 7.8 0,3629 8,0 1,2 7,888  3757,362
HSI 0,9253 2,9 0,8973 3,3 3,0 9,159 173,138
RGB + Escala cinza 0,9588 2,3 0,9375 2,9 3,3 15,792 305,133
HSI + Escala cinza 0,9307 2,9 0,8961 3,1 3,0 12,394 364,523
RGB + HSI 0,9658 2,1 0,9330 2,6 3,5 20,854 516,648
RGB + HSI + Escala cinza 0,9598 2,3 0,9376 2,5 3,7 13,462 519,993

Segundo a Tabela 9, a matriz de dados que contém a fusao dos trés sistemas de
cores RGB, HSI e escala cinza (RHC) apresentou os melhores resultados para a ferramenta

LS-SVM. Entretanto, a comparacao dos valores de RMSEP por meio do teste-F com 95%
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de confianca, demonstrou que com excecao das matrizes de dados: escala cinza e HSI,
todos os valores de RMSEP sao equivalentes.

A Figura 23 apresenta o grafico das concentragoes de COS do método de referéncia
contra as concentracoes de COS previstas pelo modelo LS-SVM obtido utilizando a anéalise

multivariada de imagens e a matriz de dados RHC (MIA-LS-SVM-RHC).
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Figura 23 — Concentracoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo MIA-LS-
SVM-RHC. Calibragao (*) e validacao (A).

O melhor resultado obtido pela ferramenta LS-SVM apresentou um RPD maior
que 3.5. Segundo ( ) um modelo de calibragao com RPD
maior que 3.0 pode ser classificado como excelente.

De acordo com as Tabelas 7, 8 e 9, o método LS-SVM apresentou os melhores
resultados em comparacao com os métodos PLS e SPA-MLR em qualquer sistema de
cor ou fusao de dados, com excecao da matriz de dados referente a escala cinza. Os
valores de RMSEP determinados para os trés métodos em cada matriz de dados foram
comparados por meio do teste-F com 95% de confianca. Segundo esse teste, os métodos
PLS e SPA-MLR s6 apresentaram perfomance equivalente ao LS-SVM para a matriz de
dados escala cinza. Isto €, em todas os outros sitemas de cores e suas fusoes, o método
LS-SVM apresentou uma maior precisao que o PLS e o SPA-MLR. Por outro lado, a
precisao do método PLS foi superior ao método SPA-MLR em 4 matrizes de dados: RGB,
HSI + escala cinza, RGB 4+ HSI e RGB + HSI + escala cinza. No restante das matrizes
de dados, os dois métodos apresentaram a mesma precisao.

A perfomance dos trés métodos na predi¢cao do carbono organico do solo também
foi comparada por meio do teste de randomizacao proposto por ( ). De acordo
com esse teste, os métodos PLS e SPA-MLR s6 apresentaram a mesma acuracia que o

LS-SVM (p-valor > 0.05) na matriz de dados escala cinza. Em contrapartida, o método
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SPA-MLR s6 apresentou a mesma acuracia que o método PLS para a matriz de dados:
escala cinza e RGB + escala cinza. A superioridade notavel da ferramanta LS-SVM ainda
pode ser verificada comparando as Figuras 21, 22 e 23, pois os pontos para essa técnica
estao mais proximos a linha de correlacao.

Como ja mencionado a ferramenta LS-SVM, de carater nao linear, apresentou
os melhores resultados na estimagao de COS. Dessa forma, realizou-se a investigacao
da nao linearidade dos dados. Para tanto, dois métodos foram utilizados: runs test e
Durbin-Watson test. Esses dois testes foram aplicados aos residuos obtidos por quatro
métodos: partial response plot for LV1 (PRP) (y versus LV1), residual plot (RP) (e versus
y), plot the residuals versus latent variable e-LV1 (e versus LV1) and Mallows augmented
partial residual plot (APaRP) (eaparp + b1LV; + b1 LV? versus LV1). A Tabela 10
apresenta os resultados obtidos.

De acordo com a Tabela 10 os modelos MIA obtidos com as matrizes de dados
RGB e RGB + escala cinza construidos com somente uma LV foram classificadas como
nao-lineares por todos os testes realizados. O restante dos modelos com somente um LV
foram classificados como nao lineares por todos os testes, com exce¢gao do Durbin-Watson
aplicado para RP. Os modelos construidos utilizando a matriz de dados HSI e escala cinza
com mais de uma LV foram classificados como nao-lineares por todos os testes, exceto o
teste Durbin-Watson aplicado para RP, o qual foi inconclusivo. O modelo desenvolvido
com a matriz de dados RGB com 20 LVs foi classificado como nao-linear por dois runs test
(RP e e-LV1) e por 3 testes Durbin-Watson (PRP, e-LV1 e APaRP for LV1). O modelo
construido com a fusao dos dados RGB + escala cinza com 22 LVs foi classificado como
nao linear por 3 runs test (PRP, RP e APaRP for LV1) e por 2 testes Durbin-Watson
(PRP e e-LV1). O modelo desenvolvido com a matriz de dados HSI e escala cinza com 26
LVs foi classificado como nao-linear por todos os runs tests e por um teste Durbin-Watson
(PRP).

Os modelos construidos pelas matrizes de dados: RGB + escala cinza e RGB + HSI
+ escala cinza com, respectivamente, 23 e 25 LVs foram classificados como inconclusiveis
por todos os testes Durbin-Watson, com excecao do PRP, o qual classificou ambos modelos
como nao-lineares. Além disso, esses modelos foram classificados como nao-lineares por
dois runs tests e lineares por outros dois.

Todos os modelos PLS utilizados para estimacao de COS foram construidos utili-

zando um alto nimero de varidveis latentes (>17). Geralmente, modelos com um nimero



Tabela 10 — Resultados obtidos na deteccao da nao linearidade dos dados por meio
testes: Runs e Durbin-Watson
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dos

Modelo MIA Plot |z] (Runs tests) Conclusao d (Durbin-Watson)  Conclusio
(i) LV1- LV20 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 5.12 Nao-linear 1.02 Nao-linear
RP 1.20 Linear 1.68 Inconclusivo
e-LV1 0.28 Linear 1.31 Nao-linear
RCB APaRP for LV1 2.96 Nao-linear 1.38 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 7.09 Nao-linear 1.52 Nao-linear
e-LV1 5.88 Nao-linear 0.56 Nao-linear
APaRP for LV1 4.59 Nao-linear 0.62 Nao-linear
(i) LV1- LV1T foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 2.87 Nao-linear 1.51 Nao-linear
RP 5.10 Nao-linear 1.69 Inconclusivo
e-LV1 5.57 Nao-linear 0.82 Nao-linear
Escala cinza APaRP for LV1 6.40 Nao-linear 0.93 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 6.78 Nao-linear 1.82 Linear
e-LV1 5.85 Nao-linear 0.60 Nao-linear
APaRP for LV1 7.65 Nao-linear 0.60 Nao-linear
(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modelo?
PRP for LV1 3.32 Nao-linear 1.17 Nao-linear
RP 2.56 Nao-linear 1.83 Inconclusivo
e-LV1 2.86 Nao-linear 1.30 Nao-linear
HST APaRP for LV1 3.76 Nao-linear 1.49 Nao-linear
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 6.61 Nao-linear 2.22 Linear
e-LV1 4.27 Nao-linear 0.69 Nao-linear
APaRP for LV1 5.77 Nao-linear 0.82 Nao-linear
(i) LV1- LV22 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 4.52 Nao-linear 0.97 Nao-linear
RP 2.11 Nao-linear 1.73 Inconclusivo
e-LV1 0.15 Linear 1.41 Nao-linear
RGB + escala cinza APaRP for LV1 3.22 Nao-linear 1.50 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 7.32 Nao-linear 1.57 Nao-linear
e-LV1 5.58 Nao-linear 0.59 Nao-linear
APaRP for LV1 6.08 Nao-linear 0.71 Nao-linear
(i) LV1- LV26 foram utilizadas no modelo”
PRP for LV1 2.86 Nao-linear 1.17 Nao-linear
RP 2.66 Nao-linear 2.09 Linear
e-LV1 2.86 Nao-linear 1.63 Inconclusivo
HSI + escala cinza APaRP for LV1 3.40 Nao-linear 1.77 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 6.33 Nao-linear 2.19 Linear
e-LV1 4.55 Nao-linear 0.79 Nao-linear
APaRP for LV1 5.44 Nao-linear 0.87 Nao-linear
(i) LV1- LV23 foram utilizadas no modelo?
PRP for LV1 3.09 Nao-linear 1.29 Nao-linear
RP 0.35 Linear 1.79 Inconclusivo
e-LV1 0.61 Linear 1.55 Inconclusivo
RGB + HSI APaRP for LV1 2.74 Nao-linear 1.64 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 6.62 Nao-linear 2.07 Linear
e-LV1 3.23 Nao-linear 0.90 Nao-linear
APaRP for LV1 5.72 Nao-linear 0.90 Nao-linear
(i) LV1- LV25 foram utilizadas no modelo™
PRP for LV1 3.27 Nao-linear 1.27 Nao-linear
RP 1.61 Linear 1.84 Inconclusivo
e-LV1 1.01 Linear 1.62 Inconclusivo
RGB + HSI + escala cinza APaRP for LV1 3.09 Nao-linear 1.70 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo”
RP 6.93 Nao-linear 2.02 Linear
e-LV1 3.65 Nao-linear 0.90 Nao-linear
APaRP for LV1 5.79 Nao-linear 0.90 Nao-linear
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.,;¢ = 1.96, dj, = 1.52 e d,, = 1.99;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sao, respectivamente, z.,;¢t = 1.96, dy, = 1.74 e dyy = 1.76;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z..;+ = 1.96, df, = 1.56 e dy, = 1.95;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com a de 0,05 sdo, respectivamente, z...;+ = 1.96, df, = 1.55 e dyy, = 1.95;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.,;+ = 1.96, dj, = 1.50 e d, = 2.02;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com a de 0,05 sdo, respectivamente, z¢,;¢+ = 1.96, dj, = 1.45 e d,, = 2.07;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com a de 0,05 sdo, respectivamente, z.,.;+ = 1.96, d;, = 1.49 e d,, = 2.03;
Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 s@o, respectivamente, z.,;y = 1.96, dy, = 1.46 e d,, = 2.06;
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significativo de LVs podem modelar pequenas tendéncias nao lineares presentes nos dados,
entretanto, isso pode prejudicar a robustez do modelo ( , ;

, ). Dessa forma, é justificdvel as alteragoes entre as conclusoes
dos testes de deteccao de nao linearidade para modelos construidos com somente uma LV
e modelos com mais de uma LV.

Segundo os testes de investigagao de nao-linearidade, a correlagao entre os dados
das imagens e o carbono organico do solo apresenta tendéncias nao-lineares. Embora,
um modelo PLS com um ntimero expressivo de LVs pode modelar uma fracao desse
comportamento nao-linear, um método nao linear como o LS-SVM apresentou melhor
performance que o PLS em todas as matrizes de dados, com excecao da escala cinza.

A correlacao entre a cor do solo e os teores de carbono organico ja foram reportados

na literatura ( , : , ).
( ) quantificaram o COS por meio da correlagao deste parametro com a cor do solo,
medida por um espectrofotometro. A melhor correlacio, r? = 0,66, foi obtida utilizando a
coordenada R do modelo de cor RGB. ( ) correlacionaram a cor do solo,
mensurada por um sensor de cor, com os teores de COS em solos secos e umidos. A melhor
correlacao apresentou um 2 de 0, 7978 e foi obtida utilizando amostras secas. No método
desenvolvido utilizando MIA, as melhores correlacoes apresentaram 72 superiores a 0,93.
Além disso, as imagens foram obtidas por um scanner, um equipamento de baixo custo.

Além da cor, o COS também apresenta relacao com a luminosidade presente no solo
( , ). Isso explica a boa correlagao observada entre o COS e as matrizes
de dados com infomacoes do sistema de cor HSI. Esse sistema, como ja mencionado
corresponde, além da matiz e da saturacao, ao parametro intensidade que representa, de
modo geral, a quantidade de luminosidade presente. ( ) relacionou a
luminosidade determinada pela carta de Munsell com os teores de COS. Para amostras
de pouca variacdo textural, obteve-se um 7% > 0,9. Por outro lado, utilizando amostras
de solo com maior variabilidade granulométrica, esse grupo de pesquisa obteve-se baixas
correlagoes (r? < 0,4). No presente trabalho que foi desenvolvido utilizando MIA, embora
amostras de grande variabilidade textural (0,601 a 81,522 % de argila) foram utilizadas,
obtiveram-se boas correlagoes (r* > 0,9).

Diante do apresentado, a fusao dos dados referentes aos modelos de cores RGB, HSI
e escala cinza, agrega uma maior quantidade de informacao relevante do solo. Dessa forma,

a aplicacao dos métodos multivariados para essa fusao de dados resultaria em melhores
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resultados em relacao aos sistemas individuais de cores. Isso se confirma somente para
o modelo PLS, que apresentou os melhores resultados para a matriz de dados RGB +
HSI e para a fusao dos trés modelos de cores. Entretanto para o modelo SPA-MLR, os
resultados obtidos entre todas as matrizes de dados foram equivalentes a um nivel de 95%
de confianca, com excecao das matrizes de dados: escala cinza e RGB + HSI. De forma
similar, o modelo LS-SVM apresentou resultados equivalentes para todos os modelos de
cores e suas fusoes, com excecao das matrizes de dados: escala cinza e HSI.

A quantificagao do COS por imagens digitais apresentou varias vantagens em relacao
ao método considerado como padrao Walkley-Black. O método proposto além de apresentar
baixo custo de implementacao, por volta de US$ 200,00, nao utiliza reagentes quimico
em sua metodologia e nao gera residuos téxicos. Além disso, a metodologia apresentada
demonstra maiores operacionalidade e produtividade, pois a cada dia é possivel analisar pelo
menos 200 amostras, praticamente o dobro do que ¢ analisado pelo método Walkley-Black

no laboratério de Anélise Agroambiental da Embrapa Arroz e Feijao.

6.2.1.2 Quantificagao da textura do solo

De modo semelhante a quantificagao do COS, realizou-se a determinacao das fracoes

texturais dos solo, argila e areia por meio de imagens digitais.

6.2.1.2.1 Quantificacao dos teores de argila

As Tabelas 11, 12 e 13 apresentam os resultados obtidos na quantificacao dos teores
de argila por meio de imagens digitais, respectivamente, para os métodos PLS, SPA-MLR

e LS-SVM.

Tabela 11 — Parametros estatisticos da calibracao e validacao na quantificacao de argila
utilizando o método PLS.

Calibragao Validacao
Modelo de Cor LVs 2 RVSE 2 RVSE RPD
RGB 18 0,7690 10,6 0,7119 10,8 1,8
Escala cinza 8 0,4311 16,6 0,4743 174 1.4
HSI 14 0,7087 11,9 0,6382 12,1 1,6
RGB + Escala cinza 16 0,7811 10,3 0,7452 10,2 2,0
HSI + Escala cinza 15 0,7229 11,4 0,7081 11,6 1,8
RGB + HSI 10 0,6182 13,5 0,6966 11,8 1,7

RGB + HSI + Escala cinza 18 0,8242 9,1 0,7789 9,7 2,1
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Segundo a Tabela 11, o modelo PLS com melhor desempenho foi obtido utilizando
a fusdo dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. Entretanto, com base no teste-F
com 95% de confianga, nao houve diferenga significativa entre o valores de RMSEP de
todos os modelos, com excecao do modelo construido utilizando somente a escala cinza.

A Figura 24 apresenta o gréafico dos teores de argila do método de referéncia contra

os teores de argila previstas para o melhor modelo PLS.
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Figura 24 — Teores de argila de referéncia versus os teores de argila previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).

Tabela 12 — Parametros estatisticos da calibracao e validacao na quantificacao de argila
utilizando o método SPA-MLR.

Modelo de Cor Nimero de varidveis Callﬁzagao RMSE Vahﬁlzagao RMSE RPD
RGB 15 0,5965 14,0 0,6205 12,2 1,6
Escala cinza 4 0,2248 19,4 0,5174 15,4 1,4
HSI 19 0,6346 13,3 0,5502 13,5 1,5
RGB + Escala cinza 21 0,7603 10,8 0,6988 11,1 1,8
HSI + Escala cinza 18 0,6546 12,8 0,5816 13,7 1,5
RGB + HSI 28 0,7701 10,5 0,6662 11,5 1,7
RGB + HSI + Escala cinza 20 0,7736 10,4 0,7484 10,5 1,9

De acordo com a Tabela 12, os melhores resultados foram obtidos utilizando a fusao
dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. Contudo, segundo o teste F com 95% de
confianga, os modelos construidos com o espago de cor RGB e as fusdes de dados: RGB +
escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza apresentaram valores de RMSEP
estatisticamente iguais.

O grafico dos teores de argila do método de referéncia contra os teores de argila
previstos para o melhor modelo SPA-MLR esta apresentado pela Figura 25.

De acordo com a Tabela 13, o método LS-SVM apresentou os melhores resultados

na estimagao dos teores de argila utilizando a fusao dos modelos de cores: RGB e escala
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Figura 25 — Teores de argila de referéncia versus os teores de argila previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).

Tabela 13 — Parametros estatisticos da calibragao e validagao na quantificagao de argila
utilizando o método LS-SVM.

Calibragao Validacao

Modelo de cor 2 RMSE rZ RMSE RPD  ~ o2

RGB 0,0723 3.9 0,0204 5.7 34 14,847 160,902
Escala cinza 0,8929 7.7 0,8929 9,6 2,2 7894 54,724
HSI 0,9350 6,0 0,8454 8,3 2,5 5,263 131,588
RGB + Escala cinza 0,9829 3,1 0,9618 4,0 5,1 21,602 240,466
HSI + Escala cinza 0,9669 4,2 0,9466 5,2 41 15879 286,575
RGB + HSI 0,0476 5,3 0,9235 6,5 3,1 7,984 340,867
RGB + HSI + Escala cinza  0,9802 3,2 0,9575 4.4 46 26,459 515,159

cinza. Esta fusao apresentou um valor de RPD superior a 5, assim pode ser considerado
como excelente segundo os critérios apontados por ( , ). Os
valores de RMSEP calculados para cada modelo foram comparados utilizando o teste-F' a
95% de confianca. Segundo esse teste, somente os modelos construidos com as fusoes de
dados: RGB + escala cinza e RGB + HSI + escala cinza apresentaram valores de RMSEP
estatisticamente iguais.

A Figura 26 apresenta o gréafico dos teores de argila do método de referéncia contra
os teores de argila previstos para o melhor modelo LS-SVM.

Comparando os dados apresentados pelas tabelas 11, 12 e 13, nota-se a superiodade
do método LS-SVM em relacao aos métodos PLS e SPA-MLR em todos os modelos
de cores e suas fusoes. De acordo com o teste F' com 95% de confianca, os valores de
RMSEP para cada modelo de cor e suas fusoes obtidos pelos métodos PLS e SPA-MLR
nao sao estatisticamente iguais aos obtidos pelo método LS-SVM. Por outro lado, nao
houve diferenca estatistica entre os valores de RMSEP determinados pelos métodos PLS e

SPA-MLR em todos os modelos de cor e suas fusoes.
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Figura 26 — Teores de argila de referéncia versus os teores de argila previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibragao (*) e validagao (A).

Com o intuito de comparar a perfomance dos trés métodos de regressao na estimacao
de argila, aplicou-se o teste de randomizacao proposto por ( ). Segundo esse teste,
os métodos PLS e SPA-MLR néao apresentaram a mesma acuracia que o método LS-SVM
(p-valor < 0,05) em nenhum modelo de cor ou suas fusoes. O desempenho excepcional
da ferramenta LS-SVM também pode ser verificado comparando as figuras 24, 25 e 26.
No gréfico de correlagao obtido utilizando a ferramenta LS-SVM, nota-se uma maior
proximidade dos pontos as linhas de correlacao.

A nao-linearidade dos dados também foi investigada utilizando dois métodos: runs
test e Durbin-Watson test. Esses dois testes foram aplicados aos residuos obtidos por
quatro métodos: partial response plot for LV1 (PRP) (y versus LV1), residual plot (RP)
(e versus y), plot the residuals versus latent variable e-LV1 (e versus LV1) and Mallows
augmented partial residual plot (APaRP) (eapsrp + b1LVy + by LV? versus LV1). A
Tabela 14 apresenta os resultados obtidos.

Segundo a Tabela 14 todos os modelos construidos com somente uma LV foram
classificados como nao lineares por todos os testes aplicados. Os runs test também
apontaram que todos os modelos com mais de uma LV também sao nao-lineares. O teste
Durbin-Watson aplicado aos residuos RP foi inconclusivo para todos os modelos, com
excecao do modelo construido com a matriz de dados RGB + HSI, que foi denominado
como linear. O restante dos testes Durbin-Watson classificaram todos os modelos como
nao-lineares, com excecao do teste aplicado aos residuos e-LV1 que foi inconclusivo para o

modelo RGB + HSI e o teste aplicado aos residuos APaRP que resultou inconclusivo para

os modelos RGB e RGB + HSI.
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Tabela 14 — Resultados obtidos na detec¢ao da nao linearidade dos dados por meio dos

testes: Runs e Durbin-Watson

Modelo MIA Plot |z| (Runs tests) Conclusdao d (Durbin-Watson)  Conclusao
(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,44 Nao-linear 0,48 Nao-linear
RP 3,01 Nao-linear 1,88 Inconclusivo
e-LV1 3,32 Nao-linear 1,42 Nao-linear
RCB APaRP for LV1 4,18 Nao-linear 1.66 Inconclusivo
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 10,04 Nao-linear 1.41 Nao-linear
e-LV1 9,93 Nao-linear 0.06 Nao-linear
APaRP for LV1 8,14 Nao-linear 0.97 Nao-linear
(i) LV1- LV8 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,34 Nao-linear 1,33 Nao-linear
RP 6,63 Nao-linear 1,84 Inconclusivo
e-LV1 8,42 Nao-linear 0,82 Nao-linear
Escala cinza APaRP for LV1 8,36 Nao-linear 1,09 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 6,94 Nao-linear 1,21 Nao-linear
e-LV1 9,02 Nao-linear 0,28 Nao-linear
APaRP for LV1 9,03 Nao-linear 0.39 Nao-linear
(i) LV1- LV14 foram utilizadas no modelo?
PRP for LV1 8,42 Nao-linear 0,52 Nao-linear
RP 3,53 Nao-linear 1,85 Inconclusivo
e-LV1 2,40 Nao-linear 1,31 Nao-linear
HSI APaRP for LV1 3,45 Nao-linear 1,57 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 10,67 Nao-linear 1,35 Nao-linear
e-LV1 9,93 Nao-linear 0,04 Nao-linear
APaRP for LV1 7,52 Nao-linear 0,73 Nao-linear
(i) LV1- LV16 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,73 Nao-linear 0,54 Nao-linear
RP 2,86 Nao-linear 1,78 Inconclusivo
e-LV1 3,16 Nao-linear 141 Nao-linear
RGB + escala cinza APaRP for LV1 3,76 Nao-linear 1,39 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo”
RP 9,30 Nao-linear 1,64 Nao-linear
e-LV1 9,65 Nao-linear 0,21 Nao-linear
APaRP for LV1 8,72 Nao-linear 0,68 Nao-linear
(i) LVI- LV15 foram utilizadas no modelo’
PRP for LV1 8,44 Nao-linear 0,53 Néo-linear
RP 3,11 Nao-linear 1,79 Inconclusivo
e-LV1 3,43 Nao-linear 1,36 Nao-linear
. APaRP for LV1 4,31 Nao-linear 1,37 Nao-linear
HSI + escala cinza
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 9,34 Nao-linear 1,56 Nao-linear
e-LV1 9,94 Nao-linear 0,15 Nao-linear
APaRP for LV1 8,14 Nao-linear 0,62 Nao-linear
(i) LV1- LV10 foram utilizadas no modelo?
PRP for LV1 8,34 Nao-linear 0,69 Nao-linear
RP 2,66 Nao-linear 1,98 Linear
e-LV1 5,41 Nao-linear 1,27 Inconclusivo
RGB + HSI APaRP for LV1 3,24 Nao-linear 1,71 Inconclusivo
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 10,67 Nao-linear 1,38 Nao-linear
e-LV1 9,93 Nao-linear 0,05 Nao-linear
APaRP for LV1 7,54 Nao-linear 0,95 Nao-linear
(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,43 Nao-linear 0,38 Nao-linear
RP 2,38 Nao-linear 1,67 Inconclusivo
e-LV1 3,32 Nao-linear 1,41 Nao-linear
RGB.+ HSI 1+ escala cinza APaRP for LV1 4,52 Nao-linear 1,36 Nao-linear
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 9,81 Nao-linear 1,50 Nao-linear
e-LV1 9,63 Nao-linear 0,11 Nao-linear
APaRP for LV1 7,84 Nao-linear 0,83 Nao-linear
@ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.p;¢ = 1,96, df, = 1,55 e dyy = 1,97;
b Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.,;¢+ = 1,96, dy, = 1,74 e d, = 1,76;
€ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.pri¢ = 1,96, df, = 1,67 e dy, = 1,84;
4 Qs valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sao, respectivamente, z.,.;¢+ = 1,96, d;, = 1,60 e d,, = 1,91;
€ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com «a de 0,05 sdo, respectivamente, z¢p;t = 1,96, df, = 1,57 e d, = 1,94;
f Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com a de 0,05 sdo, respectivamente, z...;+ = 1,96, df, = 1,59 e dyy, = 1,93;
9 Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z¢,.;+ = 1,96, df, = 1,65 e d,, = 1,86;
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De acordo com os resultados dos testes de deteccao de nao-linearidade, a correlacao
entre os dados das imagens de solo e os teores de argila apresenta comportamento nao-
linear. Nesse sentido, ¢ justificavel que o método de carater nao-linear: LS-SVM apresente

uma melhor perfomance que os métodos PLS e SPA-MLR.

6.2.1.2.2 Quantificagao dos teores de areia

As Tabelas 15, 16 e 17 apresentam os resultados obtidos na quantificacao dos teores

de areia por meio de imagens digitais respectivamente para os métodos PLS, SPA-MLR e

LS-SVM.

Tabela 15 — Parametros estatisticos da calibracao e validagao na quantificacao de areia
utilizando o método PLS.

Calibragao Validacao
Modelo de Cor LVs 2 RVSE 2 RVISE RPD
RGB 18 0,7651 13,2 0,5979 14,3 1,5
Escala cinza 10 0,6051 17,0 0,4771 16,8 1,3
HSI 14 0,6744 15,2 0,4423 17,5 1,3
RGB + Escala cinza 19 0,8141 11,8 0,7204 11,7 1,9
HSI + Escala cinza 16 0,7529 13,5 0,7172 12,6 1,8
RGB + HSI 19 0,8350 11,0 0,7334 12,1 1,9
RGB + HSI + Escala cinza 20 0,8620 9,9 0,8439 10,2 2,5

De acordo com a Tabela 15, os melhores resultados na estimacao dos teores de areia,
foram obtidos utilizando a combinacao dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. No
entanto, segundo o teste F com 95% de confianca, nao houve diferenca estatistica entre
os valores de RMSEP obtidos com os modelos que utilizaram as fusoes de dados: RGB +
escala cinza, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza.

A Figura 27 apresenta o grafico dos teores de areia do método de referéncia contra

os teores de areia previstas para o melhor modelo PLS.

Tabela 16 — Parametros estatisticos da calibracao e validacao na quantificagao de areia
utilizando o método SPA-MLR.

, ... Calibragao Validagao
Modelo de Cor Ntmero de varidveis 2 RVSE 2 RMSE  RPD
RGB 7 0,4741 19,7 0,4942 15,4 14
Escala cinza 12 0,5483 18,2 0,5477 15,9 1,5
HSI 21 0,6276 16,3 0,4074 18,1 1,3
RGB + Escala cinza 23 0,7710 13,1 0,7148 11,5 1,9
HSI + Escala cinza 16 0,6718 15,5 0,5970 14,4 1,6
RGB + HSI 15 0,6507 16,0 0,6590 13,7 1,7

RGB + HSI + Escala cinza 18 0,7333 13,7 0,7350 12,4 1,9
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Figura 27 — Teores de areia de referéncia versus os teores de areia previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).

Segundo a Tabela 16, o modelo SPA com melhor performance na estimagao de
areia em amostras de solo foi obtido utilizando a combinacao dos modelos de cores RGB e
escala cinza. Porém, os valores de RMSEP calculados para os modelos obtidos utilizando
as fusoes de dados: RGB + escala cinza, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI
e escala cinza nao apresentaram diferenca significativa por meio do teste F a 95% de
confianca.

O grafico dos teores de areia do método de referéncia contra os teores de areia

previstos para o melhor modelo SPA-MLR esta apresentado pela Figura 28.
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Figura 28 — Teores de areia de referéncia versus os teores de areia previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).

De acordo com a Tabela 17, os melhores resultados na estimagao dos teores de areia
foram obtidos utilizando a fusao HSI + escala cinza. O RPD calculado para esse modelo
¢é superior a 4,5 e pode ser considerado como um modelo de calibracao de excelentes
previsoes, de acordo com ( ). Os valores de RMSEP também

foram comparados por meio do teste F & um nivel de 95% de confianga. Segundo esse
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Tabela 17 — Parametros estatisticos da calibracao e validacao na quantificagao de areia
utilizando o método LS-SVM.

Calibragao Validacao

Modelo de cor 2 RMSE 2 RMSE RPD  ~ o2

RGB 0,0563 5.9 0,9295 6,2 35 22473 235,772
Escala cinza 0,9706 48 0,7665 10,6 21 90,536 111,026
HSI 0,9384 7.1 0,9080 7.7 30 4352 108,711
RGB + Escala cinza 0,9753 4,5 0,9251 59 3.6 14,353 241,126
HSI + Escala cinza 0,9736 4.5 0,9568 5,0 4.6 37,458 399,536
RGB + HSI 0,9628 5,4 0,9357 5,9 38 52714 759,391
RGB + HSI + Escala cinza  0,9703 4,7 0,9452 5,9 41 76,697 1173,649

teste, com excecao do modelo obtido utilizando a escala cinza e o espaco de cor HSI, todos
os modelos apresentaram valores de RMSEP sem diferenga estatistica.
A Figura 29 apresenta o grafico dos teores de areia do método de referéncia contra

os teores de areia previstos para o melhor modelo LS-SVM.
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Figura 29 — Teores de areia de referéncia versus os teores de areia previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibragao (*) e validagao (A).

De acordo com as Tabelas 15, 16 e 17, o método LS-SVM apresentou melhor
performance que os métodos PLS e SPA-MLR na estimacgao dos teores de areia independente
de qual modelo de cor ou suas respectivas combinagoes. Os valores de RMSEP determinados
para cada modelo de cor e suas fusdes foram comparados entre os método: PLS, SPA-
MLR e LS-SVM por meio do teste F. De acordo com esse teste, os valores de RMSEP
calculados pelos métodos SPA-MLR e PLS nao sao estatisticamente iguais aos valores de
RMSEP determinados pelo método LS-SVM. Isto ¢, o método LS-SVM apresenta a maior
precisao entre os trés métodos. Em contrapartida, os valores de RMSEP determinados
pelos métodos SPA-MLR e PLS sao estatisticamente iguais independente de qual modelo
de cor ou fusao. Em outras palavras, os métodos PLS e SPA-MLR apresentam a mesma

precisao na estimacao de areia.
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Os modelos de regressao utilizados para estimacao de areia em solo também foram
comparados utilizando o teste de randomizagao. De acordo com esse teste, os métodos
SPA-MLR e PLS nao apresentaram a mesma acuracia que o método LS-SVM (p-valor <
0.05). Segundo as Figuras 27, 28 e 29 é ficil notar a superiodade da técnica LS-SVM, pois
0s pontos encontram-se bem mais proximos as retas.

O comportamento nao-linear dos dados também foi verificada por meio dois métodos:
runs test e Durbin-Watson test. Ambos testes foram aplicados aos residuos obtidos por
quatro métodos: partial response plot for LV1 (PRP) (y versus LV1), residual plot (RP)
(e versus y), plot the residuals versus latent variable e-LV1 (e versus LV1) and Mallows
augmented partial residual plot (APaRP) (eaparp + b1LVi + by LV? versus LV1). A
Tabela 18 apresenta os resultados obtidos.

De acordo a Tabela 18 o runs test classificou todos os modelos como nao lineares.
Os testes Durbin-Watson classificaram todos os modelos com somente uma LV como
nao-lineares, com excecao do teste aplicado aos residuos RP dos modelos RGB e RGB +
HSI. Os testes Durbin-Watson aplicados aos modelos RGB + HSI e RGB + HSI + escala
cinza ambos com mais de um LV1 foram inconclusiveis, com excegao do teste PRP para
LV1 que classificou esses modelos como nao-lineares. O modelo HSI + escala cinza foi
classificado como nao-linear por dois testes Durbin-Watson e inconclusiveis por outros dois
testes. O modelo RGB + escala cinza foi classificado como linear por dois testes (RP e
APaRP), nao-linear pelo teste PRP para LV1 e inconclusivo pelo teste e-LV1. O modelo
HSI foi classificado como nao linear por dois testes (PRP para LV1 e APaRP), linear
pelo teste RP e inconclusivo pelo teste APaRP. O modelo escala cinza foi classificado
como nao-linear por todos os testes, com excecao do teste RP que classificou esse modelo
como linear. O modelo RGB foi classificado como linear por dois testes (RP e APaRP),
nao-linear pelo teste PRP para LV1 e inconclusivo para e-LV1.

Os modelos PLS construidos para predicao dos teores de areia no solo foram
construidos utilizando um niimero expressivo de LVs (>10). Modelos PLS com um alto
ntimero de LVs podem, geralmente, modelar pequenos desvios de linearidade (

, ; , ). Dessa forma, é esperado alteragoes
entre as conclusoes dos testes de verificagao de nao-linearidade dos dados entre modelos com
somente uma LV e modelos com mais de uma LV. A correlagao entre os dados referentes
das imagens digitais do solo e os teores de areia aprensenta desvios de linearidade. Nesse

sentindo, mesmo com a capacidade de modelagem de pequenos desvios de linearidade do
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Tabela 18 — Resultados obtidos na detec¢ao da nao linearidade dos dados por meio dos
testes: Runs e Durbin-Watson

Modelo MIA Plot |z| (Runs tests) Conclusdao d (Durbin-Watson)  Conclusao
(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,44 Nao-linear 0,72 Nao-linear
RP 2,96 Nao-linear 2,23 Linear
e-LV1 3,30 Nao-linear 1,64 Inconclusivo
RGB APaRP for LV1 3,35 Nao-linear 2,05 Linear
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 8,44 Nao-linear 1,56 Inconclusivo
e-LV1 8,98 Nao-linear 0,16 Nao-linear
APaRP for LV1 8,27 Nao-linear 0,58 Nao-linear
(i) LV1- LV10 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 5,12 Nao-linear 1,11 Nao-linear
RP 3,56 Nao-linear 2,00 Linear
e-LV1 4,97 Nao-linear 1,18 Nao-linear
APaRP for LV1 4,37 Nao-linear 1,40 Nao-linear

Escala cinza

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®

RP 7,30 Nao-linear 1,03 Nao-linear
e-LV1 9,67 Nao-linear 0,17 Nao-linear
APaRP for LV1 8,58 Nao-linear 0,27 Nao-linear
(i) LV1- LV14 foram utilizadas no modelo?
PRP for LV1 7,82 Nao-linear 0,71 Nao-linear
RP 3,70 Nao-linear 1,92 Linear
e-LV1 5,72 Nao-linear 1,27 Nao-linear
HSI APaRP for LV1 3,66 Nao-linear 1,78 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 10,33 Nao-linear 1,53 Nao-linear
e-LV1 9,20 Nao-linear 0,05 Nao-linear
APaRP for LV1 9,07 Nao-linear 0,39 Nao-linear
(i) LV1- LV19 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,42 Nao-linear 0,67 Nao-linear
RP 3,53 Nao-linear 2,07 Linear
e-LV1 3,01 Nao-linear 1,68 Inconclusivo
APaRP for LV1 5,70 Nao-linear 2,10 Linear

RGB + escala cinza

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo”

RP 7,44 Nao-linear 1,30 Nao-linear
e-LV1 9,50 Nao-linear 0,22 Nao-linear
APaRP for LV1 8,09 Nao-linear 0,58 Nao-linear
(i) LVI- LV16 foram utilizadas no modelo’
PRP for LV1 6,80 Nao-linear 0,62 Néo-linear
RP 3,43 Nao-linear 1,89 Inconclusivo
e-LV1 3,44 Nao-linear 1,42 Nao-linear
APaRP for LV1 4,12 Nao-linear 1,90 Inconclusivo

HSI + escala cinza

(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®

RP 8,74 Nao-linear 1,17 Nao-linear
e-LV1 9,78 Nao-linear 0,12 Nao-linear
APaRP for LV1 9,65 Nao-linear 0,24 Nao-linear
(i) LV1- LV19 foram utilizadas no modelo®
PRP for LV1 8,12 Nao-linear 0,46 Nao-linear
RP 2,10 Nao-linear 1,93 Inconclusivo
e-LV1 2,10 Nao-linear 1,62 Inconclusivo
RGB + HSI APaRP for LV1 5,23 Nao-linear 1,93 Inconclusivo
(i) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 9,81 Nao-linear 1,55 Inconclusivo
e-LV1 8,36 Nao-linear 0,11 Nao-linear
APaRP for LV1 8,24 Nao-linear 0,59 Nao-linear
(i) LV1- LV20 foram utilizadas no modelo™
PRP for LV1 7,48 Nao-linear 0,47 Nao-linear
RP 3,31 Nao-linear 1,96 Inconclusivo
e-LV1 3,31 Nao-linear 1,68 Inconclusivo
RGB.+ HSI 1+ escala cinza APaRP for LV1 5,57 Nao-linear 1,94 Inconclusivo
(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelo®
RP 9,60 Nao-linear 1,36 Nao-linear
e-LV1 9,81 Nao-linear 0,15 Nao-linear
APaRP for LV1 7,47 Nao-linear 0,56 Nao-linear
@ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.p;¢ = 1,96, df, = 1,55 e dyy = 1,97;
b Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.,;¢+ = 1,96, dy, = 1,74 e d, = 1,76;
€ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z.pri¢ = 1,96, df, = 1,64 e d,, = 1,86;
4 Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sao, respectivamente, z.,.;¢+ = 1,96, d;, = 1,60 e d,, = 1,91;
€ Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com «a de 0,05 sdo, respectivamente, z.p;t = 1,96, df, = 1,53 e d, = 1,98;
f Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com a de 0,05 sdo, respectivamente, z...;+ = 1,96, df, = 1,59 e dyy, = 1,93;
9 Os valores criticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com « de 0,05 sdo, respectivamente, z¢,.;+ = 1,96, df, = 1,52 e d,, = 1,99;
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modelo PLS, a ferramenta LS-SVM, com capacidade de modelagem nao-linear, apresentou
melhores resultados que o PLS e o SPA-MLR em todas as matrizes de dados.
A relacao entre as particulas fisicas, areia, silte e argila e a cor do solo ja foram
apontadas na literatura ( , ; , :
: ). Segundo ( ) a cor do
solo apresenta alta correlacao com os teores de argila e areia.

( ) observaram que solos arenosos apresentam coloracao mais escura que solos
argilosos. Essa diferenca de coloracao é devida principalmente a constituicao das fragoes
de areia, argila e silte. As particulas de areia sao formadas por quartzo e por isso refletem
menos luz visivel que as particulas de silte e argila, formadas especialmente por feldspato,
mica, quartzo e filossilicato ( , : , ).

( ) correlacionaram os parametros de cor de Munsell:
valor, matiz e saturacao com algumas caracteristicas do solo, dentre elas, os teores de
argila. A melhor correlacao, obtida utilizando o parametro valor referente a luminosidade
do solo, obteve um 7?2 de 0, 60. ( ) quantificaram os teores das
particulas finas (argila e silte) por meio de imagens digitais. Apds a obtengao das imagens
e da regiao de interesse (ROI), as médias dos canais de cores: vermelho, verde e azul foram
calculadas. Por meio desses valores, o indice de cor do solo vermelhidao (RI - Redness

index) foi determinado por meio da Eq. (37)

RI— (BR—G) (37)

onde R, G e B correspondem, respectivamente, aos valores médios dos canais de cores
vermelho, verde e azul. O r? da correlacdo entre o indice de vermelhidao e as particulas
finas foi de 0,81. No estudo desenvolvido por ( ) somente
um conjunto de 42 amostras foi utilizado. No presente estudo, um total de 177 amostras
foram utilizadas. Além disso, os melhores modelos de predi¢ao dos teores de argila e areia
obtiveram, respectivamente, 7% de 0, 9618 e 0, 9568.

( ) quantificaram dentre outros parametros, os teores de argila do
solo por meio do parametro da cor: valor, determinado pela carta de Munsell e por um
colorimetro. Somente um total de 24 amostras foi utilizado. A correlagao obtida entre a
argila e o valor foi de 2 = 0, 64. Neste trabalho, o conjunto amostral foi mais expressivo e

além disso, obteve-se um 72 > 0, 96.
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( ) determinaram as particulas fisicas do solo: argila e areia por
intermédio de histogramas de cor, extraidos de imagens digitais de amostras de solo.
Apéds a extracao dos histogramas, determinaram-se varios parametros, como a média,
mediana e moda dos histogramas, a assimetria e o brilho. Em seguida, esses parametros
foram correlacionados com os teores de argila e areia. O melhor modelo de predigao de
areia, obteve um 72 de 0,35, RMSEC e RMSEP, respectivamente, de 10,3 % e 12,1 %.
J4 na predicao de argila, o melhor model obteve um 72 de 0,17, RMSEC e RMSEP,
respectivamente, de 10,8 % e 8,4 %. No presente estudo, o melhor modelo de predicao de
argila, obteve um r2 de 0,9618 e RMSEP de 4,0 %. J4 na predicao de areia, determinou-se
um 72 de 0,9568 e RMSEP de 5,0 %.

( ) determinaram vérios parametros do solo, dentre eles: os
teores de areia e argila por meio dos valores dos canais dos sistemas de cores: RGB e
CIELab. Tais valores foram obtidos por meio da conversao dos parametros da carta de
Munsell: valor, matiz e saturacao. A correlagao entre os dados dos sistemas RGB e CIELab
e os parametros do solo foram realizados utilizando redes neurais. Para os dados do modelo
RGB, as melhores correlacoes entre os valores de referéncia e previstos obtiveram r? =
0,584 para argila e 0, 524 para areia. Ja para o modelo CIELab, obtiveram correlagao com
r? = 0,661 para argila e 0,590 para areia.

Recentemente, nosso grupo de pesquisa desenvolveu uma metodologia para anélise
textural do solo por meio de imagens digitais adquiridas por um microscopio estéreo
( , ). Para tanto, ap6s a obtengao das imagens e extragao dos histogramas
de ocorréncia de cor, os mesmos foram correlacionados com os teores de argila e areia
utilizando o método de calibragao PLS2. A correlagao para os valores previstos versus de
referéncia obteve 12 de 0, 8890 para argila e de 0, 9307 para areia. Além disso, os valores de
RMSEP calculados para a estimacgao da argila e areia foram, respectivamente, 4,8 e 5, 1.
Neste trabalho, resultados similares foram encontrados, mesmo utilizando um conjunto
amostra de maior variabilidade (Tabela 5). Além disso, as imagens foram obtidas utilizando
um scanner comercial que é de menor custo que um microscopio estéreo.

Perante o exposto, é justificavel a correlacao encontrada entre os histogramas de
cor e os teores de argila e areia. As melhores correlagoes, tanto para areia e argila, foram
obtidas, de forma geral, utilizando a fusao de modelos de cores. Isso, permitiu uma maior

informagao sobre a amostra e consequentemente melhores predicoes.
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A determinacao da granulometria do solo por meio de imagens digitais é uma
metodologia simples, de baixo custo e com reduzido impacto ambiental. Além disso, esse
método apresenta uma maior operacionalidade e rapidez que a metodologia considerada

como padrao, método da Pipeta.

6.2.1.3 Classificacao textural por meio de imagens digitais

As 177 amostras de solo foram classificadas em 8 grupos texturais, segundo suas
proporc¢oes de argila, silte e areia quantificados pelo método de referéncia, método da
Pipeta, Figura 17.

Em seguida, as amostras foram subdivididas entre calibracao e validagao utilizando
o algoritmo Kennard-Stone ( ; ). Posteriormente o método LS-SVM
foi utilizado com o intuito de classificar as amostras do conjunto de validacao em grupos
texturais. A Tabela 19 apresenta a taxa de acerto na classificagao textural utilizando

imagens digitais em relacao a classificacao pelo método da Pipeta.

Tabela 19 — Taxas de acerto na classificacao textural por meio de imagens.

Modelo de cor Taxa de acerto (%)
RGB 90,6
Escala cinza 88,7
HSI 90,6
RGB + Escala cinza 90,6
HSI + Escala cinza 90,6
RGB + HSI 90,6
RGB + HSI + Escala cinza 90,6

De acordo com a Tabela 19, com excecao da escala cinza, todos os modelos de cores
e suas fusoes apresentaram taxa de acerto de 90,6%. Esse resultado é um indicativo da
aplicabilidade do método de classificacao textural por meio de imagens digitais.

( ) predizeram os teores de argila e areia por meio de imagens
digitais e em seguida classificaram as amostras de solo em classes texturais de acordo com
o sistema de classificagdo adotado pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos.
O nivel de acerto entre a classificacao dada pelos resultados do método da pipeta e pelas
imagens digitais foi de 48%. No presente trabalho, o nivel de acerto foi bastante expressivo,
acima de 94%. Diante disso, o método proposto além de nao utilizar reagentes quimicos e

de nao gerar residuos toxicos, apresenta uma alta produtividade de anélise.
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6.2.1.4 Determinacao de fésforo, sédio, potassio e micronutrientes disponiveis

Utilizando um novo conjunto de 105 amostras de solo, realizou-se a determinagao
dos teores de fosforo, sédio, potassio assim como dos micronutrientes: Zn, Cu, Fe e Mn
disponiveis. Em seguida, obtiveram-se imagens digitais de cada uma das 105 amostras de
solo. De cada, ROIs foram selecionados e histogramas de ocorréncia dos sistemas de cor
RGB, HSI e escala cinza foram obtidos, desdobrados e justapostos na forma de matrizes.
Os dados das imagens assim como os vetores contendo os dados dos elementos mencionados
foram subvididos entre calibracao e validacao utilizando o algoritmo SPXY. A correlacao
dos dados de imagens com as concentracoes dos elementos determinados foi realizada
utilizando os métodos: PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

Nao houve correlacoes significativas entre os dados das imagens e os teores de fésforo,
sodio, potassio e micronutrientes disponiveis. Essa auséncia de correlagao é justificada

devido a pouca ou nenhuma influéncia que esses componentes exercem na cor do solo.

6.2.1.5 Determinacao dos 6xidos de ferro, silicio e aluminio em solo

Os teores de FeyO3, Si0Oy e AlyO3 de 52 amostras de solo das 177 do conjunto
amostral foram quantificados apds o ataque sulfirico por meio de ICP e absorcao atomica.
A Tabela 20 apresenta a descricao estatistica dos teores de COS, argila, areia e silte, assim

como de FeyOs, Si0Oy e AlyO3 das 52 amostras.

Tabela 20 — Propriedades estatisticas das 52 amostras de solo.

Constituintes texturais (%)

Estatistica descritiva COS (gkg™!) Fex03 (gkg™!) SiO2 (gkg™!) Al2O3 (gkg™1)

Argila Silte Areia
Média 40,806 16,065 43,129 7,016 13,596 165,846 135,102
Desvio Padrao 21,304 10,311 26,940 6,581 31,280 89,289 72,331
Maéximo 78,300 40,100 90,000 29,807 123,000 340,000 251,000
Minimo 8,000 2,000 0,800 1,016 10,000 17,000 31,000

Apoés a obtencao das imagens de solo utilizando scanner das 52 amostras, selecionaram-
se ROIs de cada imagem. Em seguida, histogramas de ocorréncia de cor referente aos
sistemas RGB, HSI e escala cinza foram obtidos, desdobrados e justapostos na forma de
matrizes. A matriz de dados contendo a fusao dos histogramas dos trés sitemas de cor
(RGB, HSI e escala cinza), juntamente com os vetor ys, referente aos teores de FesOs,
Si0y e AlyO3, foram subdivididas entre calibragao e validacao utilizando a ferramenta

SPXY. Desta forma, um total de 39 amostras foram designadas para calibracao e 13
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para validagao. Posteriormente, utilizou-se os métodos de calibragao multivariados: PLS,
SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar a matriz contendo os dados de imagens com os
teores de FeaOs, Si0y e AlsO3. O nimero ideal de LVs para o método PLS foi selecionado

de acordo com os menores valores de RMSEP.

6.2.1.5.1 Determinc¢ao de Fe;O3 em amostras de solo

A Tabela 21 apresenta os resultados estatisticos obtidos na correlagao dos dados
de imagens com os teores de Fes(O3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 21 — Resultados estatisticos obtidos na estimacao de F'e;O3 em solo por meio dos

métodos: SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibracao Validagao

LV Numero de Variaveis 0 o’ R?’cal  RMSEC R?’val RMSEP RPD
SPA-MLR - 14 - - 0,9063 9,8 0,9423 7,5 3,6
PLS 3 - - - 0,5449 21,6 0,3524 22,9 1,2
LS-SVM - - 1601,289  31356,791  0,9648 6,2 0,9785 6,2 5,2

As Figuras 30, 31 e 32 apresentam os graficos dos teores de FeyO3 determinados

pelo método de referéncia contra os teores de Feo,Os previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

100 \
* Calibragéo

< Validagao

80— L . .

60

Fe203 (g kg'1) prevista

0 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140

Fe203 (g kg 1) referéncia

Figura 30 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).

Segundo a Tabela 21, o modelo LS-SVM apresentou melhor performance que os
métodos PLS e SPA-MLR. Os valores de RPD, assim como 72 determinados para o modelo
LS-SVM foram superiores entre os métodos considerados. Entretanto, de acordo com o

teste F' a um nivel de 95% de confianca, o valor de RMSEP calculado para o modelo
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Figura 31 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).
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Figura 32 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibracao (*) e validacao (A).

LSSVM ¢ estatisticamente igual ao valor de RMSEP determinado para o modelo SPA-MLR.
Por outro lado, os valores de RMSEP determinados para os métodos SPA-MLR e LS-SVM
sao estatisticamente diferentes dos valores de RMSEP determinado para o modelo PLSR.

A relagao entre os teores de FesOz e a cor do solo ja foi reportada em outros
: ; 7 ; , )-

( ) quantificaram os teores de hematita de amostras de solo

estudos (

finas por meio do indice de vermelhidao estimados pela carta de Munsell. Utilizando um
total de 11 amostras de solo, uma correlacao com r = 0.972 foi obtido. Neste estudo,
mesmo com um conjunto amostral maior (Tabela 20), correlagoes similares foram obtidas
na estimacao de Fe,Os em solo com r? > 0.96 para calibracao e validacao.

( ) quantificaram os teores de hematita em solo por meio da carta de Munsell

e do sistema de cor CIELAB. As melhores correlacoes obtidas apresentaram 72 = 0.67
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para a carta de Munsell e r? = 0.87 para o sistema de cor CIELAB. Essas correlacoes
foram menos significativas do que as encontradas neste estudo (72 > 0.96).

( ) quantificaram os teores de éxido de ferro livre em
amostras de solo por meio de imagens digitais. Apds a obtencao das imagens, os valores
médio do sistema de cor RGB foram determinados e correlacionados com os teores de
éxido de ferro livre. Essa correlacao apresentou r2 = 0.89, uma correlacao menor do que a
determinada neste trabalho. ( ) deteminaram os teores de ferro por
meio da cor do solo medida por um leitor de cor. A correlacao entre os parametros de
cor e os teores de ferro apresentou um r? = 0.77, uma correlacao inferior a obtida neste

trabalho (r? > 0.96).

6.2.1.5.2 Determinagao de Si0O; em amostras de solo

A Tabela 22 apresenta os resultados estatisticos obtidos na correlacao dos dados de

imagens com os teores de 570, em amostras de solo utilizando os métodos: PLS, SPA-MLR

e LS-SVM.

Tabela 22 — Resultados estatisticos obtidos na estimagao de SiO, em solo por meio dos
métodos: SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibracao Validagao

LV Numero de varidveis Y o’ R*cal RMSEC R*val RMSEP RPD
SPA-MLR - 11 - - 0,7004 48,8 0,6340 47,7 14
PLS 8 - - - 0,8224 37,6 0,7900 91,8 2,2
LS-SVM , § 8,383 237,376 0,9885 12,1 0,9516 234 3,7

As Figuras 33, 34 e 35 apresentam os graficos dos teores de SiOy determinados
pelo método de referéncia contra os teores de Si0O, previstos, respectivamente, para os
modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

De acordo com a Tabela 22, a ferramenta LS-SVM apresentou os melhores resultados
na estimacao de St0Oy em amostras de solo em comparacao com os métodos PLS e SPA-
MLR. Segundo o teste F & um nivel de 95% de confianca, houve diferenga estatistica
entre o valor de RMSEP determinado para o método LS-SVM e os valores de RMSEP
calculados para os métodos PLS e SPA-MLR.
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Figura 33 — Teores de Si0, de referéncia versus os teores de SiO, previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).
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Figura 34 — Teores de Si0, de referéncia versus os teores de SiO, previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibracao (*) e validacao (A).
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Figura 35 — Teores de Si0, de referéncia versus os teores de Si0O, previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibragao (*) e validagao (A).
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6.2.1.5.3 Determinacao de Al,O3 em amostras de solo

Os resultados obtidos na estimagao de Al;O3 em amostras de solo por meio dos

métodos: PLS, SPA-MLR e LS-SVM estao expostos na Tabela 23.

Tabela 23 — Resultados estatisticos obtidos na predigao de Al,O3 por meio dos métodos
SPA-MLR, PLSR e LS-SVMR.

Calibracao Validagao

LV Numero de Variaveis vy o’ R?cal  RMSEC R?’val  RMSEP RPD
SPA-MLR - 11 - - 0,8154 31,6 0,7210 31,9 1,9
PLS 10 - - - 0,8758 25,9 0,8015 28,1 2,2
LS-SVM - - 14,609 290,888 0,9929 7,9 0,9460 13,1 4,7

As Figuras 36, 37 e 38 apresentam os graficos dos teores de Al;O3 determinados

pelo método de referéncia contra os teores de Al,Os3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 36 — Teores de Al,O3 de referéncia versus os teores de AlyO3 previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).

De acordo com a Tabela 23, o método LS-SVM apresentou a melhor performance na
predicao de Al,O3 em amostras de solo. Segundo o teste F & um nivel de confianca de 95%,
os valores de RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR sao estatisticamente
superiores ao valor de RMSEP calculado para o método LS-SVM. Os métodos SPA-MLR
e PLS apresentaram performance semelhante na estimacao de Al,Os.

Diante dos resultados, a determinacao de FeyOs, SiOy e AloO3 em amostras de
solo por meio de imagens digitais consiste em uma alternativa vidvel, de baixo custo,
nao-destrutiva e ainda de pouco impacto ambiental. Por meio dessa nova metodologia é
possivel determinar os teores de FesOs, SiOy e AlyO3 de forma simultanea, o que garante

um aumento consideravel na produtividade de ensaio. Nesse procedimento nao ha utilizagao
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Figura 37 — Teores de Al;O3 de referéncia versus os teores de AlyO3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).
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Figura 38 — Teores de Al;O3 de referéncia versus os teores de AlyO3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibracao (*) e validacao (A).

de reagentes quimicos. Dessa forma, além de promover um ambiente de trabalho mais
seguro, com menor risco de acidente para o laboratorista, ha uma reducao significativa do

residuo gerado.

6.2.2 Analise de solo por meio de espectros MIR

Os espectros de infravermelho médio (MIR) foram obtidos apés a secagem, moagem
e peneiramento das amostras. Em seguida, os espectros MIR foram correlacionados com
os teores de COS, argila e areia. A Figura 39 apresenta o resumo das etapas utilizadas.

Os espectros de cada amostra foram organizados em uma tnica matriz. A Figura

40 apresenta os espectros de todas as amostras.
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Figura 39 — Etapas utilizadas na quantificacao do COS e da textura do solo pelo método
de referéncia e por MIR.
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Figura 40 — Matriz de dados referentes aos espectros de infravermelho médio de todas as
amostras de solo.

A matriz contendo os espectros foi centrada na média como etapa de pré-processamento.
Em seguida, essa matriz contendo os dados espectrais das amostras juntamente com os
vetores ys, referente aos teores de COS, areia e argila, foram subdivididas entre calibragao
e validacao utilizando a ferramenta SPXY. Assim, um total de 124 amostras foram desig-
nadas para calibracao e 53 para validagao. Por ltimo, utilizou-se os métodos de calibragao
multivariados PLS, SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar a matriz contendo os dados
espectrais com os teores de COS, argila e areia. O nimero ideal de LVs para o método
PLS foi selecionado de acordo com os menores valores de RMSEP. A Figura 41 apresenta
todos os passos utilizados para estimagao dos parametros de solo: COS, argila e areia por

meio de MIR.
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Figura 41 — Etapas utilizadas para estimagao do COS e da texutra em amostras de solo
por MIR.

6.2.2.1 Quantificacao do COS

A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos para os métodos PLS, SPA-MLR e
LS-SVM na predigao dos teores de COS por meio de espectros de infravermelho médio

(MIR).

Tabela 24 — Parametros estatisticos da calibragao e validagao na quantificacao de COS
utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR

R?cal 0,8540 0,9155  0,9437
RMSEC 4,0 3,0 2,5
R%val 0,8060 0,8722  0,9057
RMSEP 4.6 3,8 3,3
Numero de Varidveis 15 - -
LV - 12 -

y - - 994,347
o? - - 8897.,9
RPD 2,2 2.7 3,2

As Figuras 42, 43 e 44 apresentam os graficos das concentragoes de COS deter-
minados experimentalmente pelo método de referéncia contra as concentragoes de COS
previstas, respectivamente, pelos modelos PLS, SPA-MLR e LSSVM obtidos utilizando
espectros de MIR.

De acordo com a Tabela 24, a ferramenta LSSVM apresentou os melhores resultados
na estimacao do COS em comparacao com os métodos PLS e SPA-MLR. Entretanto, de

acordo com o teste F & 95% de confianca, nao houve diferenca entre os valores de RMSEP
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Figura 42 — Concentracoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo PLS. Cali-
bragao (*) e validagao (A).
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Figura 43 — Concentragoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo SPA-MLR.
Calibracao () e validagao (A).
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Figura 44 — Concentracoes de COS de referéncia versus previstas pelo modelo LSSVM.
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calculados para os métodos PLS e LSSVM. Em contrapartida, o valor de RMSEP calculado
para o método SPA-MLR se difere estatisticamente dos valores de RMSEP determinados
para os métodos LSSVM e PLS. O desempenho dos trés métodos de calibracao utilizados
também foram comparados por meio do teste de randomizagao. Os resultados desse teste
apontaram que os métodos LSSVM e PLS apresentam a mesma acuracia na estimacao de
COS utilizando os dados de MIR.

A determinagao de carbono organico do solo por meio de MIR ja foi reportada na
literatura ( , ; , ; ; ;

, : , : , ). ( ) determinaram
COS de 60 amostras de solo por meio de MIR. A melhor correlacao obteve um 72 de 0,78 e
um valor de RPD de 2,12. De forma semelhante, ( ) obtiveram um
r? de 0,72 na correlacao de espectros de MIR com os teores de COS utilizando o método
PLS.

Utilizando espectros de MIR de 118 amostras de solo coletadas na Austrilia,

( ) obtiveram 72 de 0, 72 na estimacio de COS.
( ) obtiveram uma correlagao com r? = 0,58 e RPD = 1,5 na determinagao de COS
utilizando espectros de MIR e o método PLS. De forma analoga, ( )
obtiveram correlacao com r? = 0,65 ¢ RPD = 1,29. Neste estudo, a melhor correlacao
entre espectros de MIR e COS obteve r? > 0,90 para calibracao e validacao, assim como

RPD superior a 3.

6.2.2.2 Quantificacao da textura do solo

De forma similar a quantificacao do COS, realizou-se a determinagao das fragoes

texturais dos solo, argila e areia por meio de espectros de infravermelho médio (MIR).

6.2.2.2.1 Quantificacao dos teores de argila

A Tabela 25 apresenta os resultados obtidos na quantificacao dos teores de argila
por meio de espectros de infravermelho para os métodos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
As Figuras 45, 46 e 47 apresentam os graficos dos teores de argila determinados

experimentalmente pelo método de referéncia contra os teores de argila previstas, res-
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Tabela 25 — Parametros estatisticos da calibracao e validagao na quantificacao dos teores
de argila utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR

R?cal 0,9028 0,9223  0,9846
RMSEC 6,7 6,0 2,7
R?val 0,9032 0,9099  0,9634
RMSEP 7.1 6,6 4.4
Numero de Varidveis 15 - -
LV - 11 -

v - - 37,811
o? - - 533,940
RPD 3,1 3,3 5,1

pectivamente, pelos modelos PLS, SPA-MLR e LSSVM obtidos utilizando espectros de
MIR.
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Figura 45 — Teores de argila de referéncia versus previstas pelo modelo PLS. Calibracao
(*) e validacao (A).
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Figura 46 — Teores de argila de referéncia versus previstas pelo modelo SPA-MLR. Cali-
bracao (x) e validacao (A).



100

@©
o

T
* Calibragdo

~
o
T
1

< Validagao

(o2}
o

n
o

Argila (%) prevista
8 &

n
o

0 hl ! ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Argila (%) referéncia

Figura 47 — Teores de argila de referéncia versus previstas pelo modelo LSSVM. Calibragao
(%) e validacao (A).

De acordo com a Tabela 25, o método LSSVM se destacou na estimacao dos teores
de argila em comparacao com os métodos PLS e SPA-MLR. De acordo com o teste F
a 95% de confianca, o valor de RMSEP calculado para o método LSSVM ¢ diferente
estatisticamente dos valores de RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR.
Além disso, nao houve diferenca estatistica entre os valores de RMSEP calculados para os
métodos SPA-MLR e PLS. O teste de randomizacao também foi utilizado para comparar
o desempenho dos trés métodos. Segundo esse teste, a ferramenta LSSVM apresenta maior
acuracia que os métodos PLS e SPA-MLR na determinacao de argila por meio de espectros
de MIR. De acordo com as Figuras 45, 46 e 47, é notavel a superioridade do método
LS-SVM na determinagao de argila em relagao aos métodos SPA-MLR e PLS, pois para
essa ferramenta ha uma maior proximidade dos pontos a linha de correlacao.
A determinagao de argila por meio de MIR ja foi reportada na literatura (
: : , 1995; , 1998). (
, ) correlacionaram espectros de MIR, com os teores de argila utilizando o
método PLS. Uma corelagao com r? = 0,87 foi obtida. De forma similar, (
, ) obtiveram uma correlagao com r? = 0,79. ( ,
) encontraram 72 = 0,82 na correlacio entre espectros de MIR e os teores de argila.
De forma anéloga, ( , ) obtiveram 72 = 0,69. Neste trabalho, as
melhores correlacoes entre os espectros de MIR e os teores de argilas obtiveram r% > 0,96

para calibragao e validacao.
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6.2.2.2.2 Quantificagdo dos teores de areia

A Tabela 26 apresenta os resultados obtidos na quantificagao dos teores de areia
por meio de espectros de infravermelho médio (MIR) para os métodos PLS, SPA-MLR e
LS-SVM.

Tabela 26 — Parametros estatisticos da calibracao e validagao na quantificacao dos teores
de areia utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR

R?cal 0,8373 0,9076  0,9999
RMSEC 10,4 7.9 0,1
R?val 0,8882 0,9002 0,9767
RMSEP 8,5 8,3 4,2
Numero de Variaveis 11 - -
LV - 12 -
~ - - 3979,5
o? - - 264,325
RPD 3,0 3,1 6,5

As Figuras 48, 49 e 50 apresentam os graficos dos teores de areia determinados
experimentalmente pelo método de referéncia contra os teores de areia previstas, res-
pectivamente, pelos modelos PLS, SPA-MLR e LSSVM obtidos utilizando espectros de
MIR.
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Figura 48 — Teores de areia de referéncia versus previstas pelo modelo PLS. Calibracao
(*) e validacao (A).

Segundo a Tabela 26, dentre os trés métodos utilizados, a ferramenta LS-SVM
apresentou os melhores resultados na estimacao dos teores de areia. Os valores de RMSEP
calculados para os trés métodos foram comparados por meio do teste F & um nivel de 95%

de confianga. De acordo com esse teste, nao houve diferenca estatistica entre os valores de
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Figura 49 — Teores de areia de referéncia versus previstas pelo modelo SPA-MLR. Cali-
bragao (*) e validagao (A).
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Figura 50 — Teores de areia de referéncia versus previstas pelo modelo LSSVM. Calibragao
(%) e validacao (A).

RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR. Por outro lado, houve diferenca
estatistica entre o valor de RMSEP calculado para o método LS-SVM e os valores de
RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR. O desempenho dos trés métodos
na estimacao dos teores de areia por meio de espectros de MIR também foram comparados
por meio do teste de randomizacao. De acordo com esse teste, os métodos PLS e SPA-MLR
apresentam mesma acuracia, entretanto, ambos apresentam acuracia inferior que o método
LS-SVM. O desempenho excepcional do método LS-SVM também pode ser observado
comparando as Figuras 48, 49 e 50. Nota-se que o grafico de correlacao obtido utilizando
LS-SVM, os pontos estao localizados mais proximos a linha de correlagao.
A correlagao entre espectros de MIR e os teores de areia ja foram observados
em outros estudos ( , ; , ;
) ; ) ; )

). ( ) correlacionaram os espectros de MIR com teores de
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areia utilizando o método de Regressao por Componentes Principais (PCR - Principal
Component Regression). Uma correlagao com r? = 0,62 e RPD = 1,6 foi obtida. Utilizando
um total de 529 amostras de solo, ( ) quantificaram os teores de areia,
utilizando espectros de MIR. Dois tercos das amostras foram utilizadas para calibragao e
um terco para validacdo. A correlaciao obtida para os dados de validacao obteve um r? =
0,76. De forma similar, ( ) obtiveram correlagao com r? =
0,64 e RPD = 1,59 para o conjunto de validacao. Neste estudo, correlacoes com % >
0,97 foram obtidos para calibragao e validacao na estimacao de areia por meio de MIR.
A determinagao de argila e areia por meio de espectros de MIR consiste em uma
alternativa (a) nao destrutiva, permitindo novas anélises futuras, (b) rapida, pois em

poucos minutos é possivel obter os resultados da andlise, (c) de baixo impacto ambiental,

pois praticamente nao se produz residuos.

6.2.2.3 Classificacao textural por meio de espectros de MIR

Apos a classificacao das 177 amostras de solo em grupos texturais de acordo com os
teores de argila, areia e silte determinados via método de referéncia, Figura 17, as amostras
foram subdivididas entre calibracao e validagao utilizando o algoritmo Kennard-Stone
( : ). Em seguida, utilizou-se a ferramenta LS-SVM com o intuito de
classificar as amostras do conjunto de validacao em grupos texturais. Uma taxa de acerto
de 90,2% foi obtido na classificacao textural utilizando espectros de MIR em comparacao
com a classificacao determinada pelo método de referéncia: método da Pipeta. Diante
disso, a classificacao textural por meio de MIR é uma alternativa valiosa e com boa

aplicabilidade.

6.2.2.4 Determinacao dos 6xidos de ferro, silicio e aluminio em solo

Posteriormente a determinacao dos teores de FeoOs, Si0s e AlsO3 das 52 amostras
de solo do conjunto total, obtiveram-se espectros de infravermelho médio (MIR) de cada
amostra seca e moida. Em seguida, construiu-se uma matriz de dados contendo os espectros
das 52 amostras. Essa matriz de dados, assim como os vetores ys, correspondentes aos
teores de FeoOs, Si0Oy e AlyOs, foram subdivididas entre calibracao e validagao por meio

do método SPXY. Dessa forma, um total de 39 amostras foram designadas para calibracao
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e 13 para validacao. Por ltimo, utilizou-se os métodos de calibracao multivariados: PLS,
SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar os dados espectrais com os teores de FeaOs, Si0Oq
e AlsOs. A quantidade de variaveis latentes utilizadas no método PLS foi determinada de

acordo com os menores valores de RMSEP.

6.2.2.4.1 Determinacao de F'esO3 em amostras de solo

A Tabela 27 apresenta os resultados estatisticos obtidos na correlagao dos dados de
espectros MIR com os teores de FeoO3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 27 — Resultados estatisticos obtidos na estimacao de F'e;O3 em solo por meio dos

métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibracao Validagao

LV Number of Variable vy o’ R?’cal  RMSEC R?’val RMSEP RPD
SPA-MLR - 11 - - 0,9151 9,3 0,9139 10,0 2,9
PLS 7 - - - 08778 11,1 0,8041 12,9 2,2
LS-SVM - - 29,061 816,116 0,9782 4,9 0,9725 5,6 5,2

As Figuras 51, 52 e 53 apresentam os graficos dos teores de FeyO3 determinados

pelo método de referéncia contra os teores de Feo,Os previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 51 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validagao (A).

De acordo com a Tabela 27, os melhores resultados na estimacao de FesO3 foram
obtidos pela ferramenta LS-SVM. Esse método apresentou o maior valor de RPD, assim
como a melhor correlacao (r? > 0,97). Os valores de RMSEP calculados pelos trés métodos

foram comparados utilizando o teste F a um nivel de 95% de confiancga. De acordo com esse
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Figura 52 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).
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Figura 53 — Teores de Fe5O3 de referéncia versus os teores de FeoO3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibracao (*) e validacao (A).

teste, os valores de RMSEP calculados paraos métodos SPA-MLR e PLS sao superiores
estatisticamente ao valor de RMSEP obtido pelo método LS-SVM.
A estimacao de ferro por meio de espectros de infravermelho ja foi apresentada em
outros estudos ( , : , ).
( ) quantificaram os teores de ferro e outros metais em solo utilizando a espectroscopia
de reflectancia no infravermelho préximo (NIRS). A correlagdo entre os espectros e os
teores de ferro apresentaram correlacao de r? = 0,92. Neste estudo, uma correlacao mais
alta foi obtida para os dados de calibragao e validacao (r? > 0,97).
( ) determinaram FesOs em solo utilizando reflectancia espectral. A correlacao obtida
apresentou r? = 0,950. Essa correlagao ¢ inferior a obtida neste trabalho (r* > 0,97).
( ) quantificaram éxidos de ferro em solo por meio de NIRS. A

correlacao obtida, 72 = 0, 80, é menos significativa do que a obtida neste trabalho.
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6.2.2.4.2 Determin¢ao de Si0O, em amostras de solo

A Tabela 28 apresenta os resultados estatisticos obtidos na correlagao dos dados de
espectros MIR com os teores de Si0O; em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,
SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 28 — Resultados estatisticos obtidos na estimacao de Si0Oy em solo por meio dos
métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibracao Validagao

LV Numero de Varidveis 0% o’ R%*cal  RMSEC R?*val RMSEP RPD
SPA-MLR - 3 - - 0,9208 23,7 0,9812 17,6 5,8
PLS 10 - - - 0,9713 14,3 0,9765 15,2 6,5
LS-SVM - - 54,822 1218,464 00,9882 9,3 0,9907 9,9 10,3

As Figuras 54, 55 e 56 apresentam os graficos dos teores de Si0y determinados

pelo método de referéncia contra os teores de SiOy previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 54 — Teores de Si0; de referéncia versus os teores de SiOs previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validacao (A).

De acordo com a Tabela 28, os melhores resultados na estimacao de Si0O, em
amostras de solo foram obtidos pelo método LS-SVM. Os valores de RMSEP determinados
para os métodos PLS e SPA-MLR sao estatisticamente superiores ao valor de RMSEP
obtido para o método LS-SVM de acordo com o teste F & um nivel de 95% de confianca.

A correlacao entre espectros de infravermelho e os teores de Si0, ja foi reportada
na literatura ( , ; : ). Utilizando reflectancia
espectral, ( ) quantificaram os teores de SiOs em solo. A correlagao
obtida apresentou r? = 0,926. Neste trabalho, uma melhor correlacao, 7 > 0,98, foi

observada. ( ) determinaram Si0O, em solo utilizando a andlise por



107

400 w \

* Calibragéo

< Validagao

300

200 -

SiO2 (9 kg'1) prevista

O 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Si02 (g9 kg’1) referéncia

Figura 55 — Teores de Si0Oy de referéncia versus os teores de SiOs previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).
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Figura 56 — Teores de Si0Oy de referéncia versus os teores de SiOs previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibracao (*) e validacao (A).

espectroscopia de reflectancia. A correlagao encontrada, r = 0.61, foi inferior a verificada
neste estudo (r? > 0,98). ( ) quantificaram Si0Os por meio de NIRS.
As correlacoes obtidas, respectivamente, para calibracao e validacao foram 0,64 e 0, 37.
Neste estudo, correlagoes mais significativas foram encontradas tanto para calibragao (r?

= (,9882) assim como para a validagao (r* = 0,9907).
6.2.2.4.3 Determing¢ao de Al,O3 em amostras de solo
A Tabela 29 apresenta os resultados estatisticos obtidos na correlagao dos dados de

espectros MIR com os teores de AlsO3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.
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Tabela 29 — Resultados estatisticos obtidos na estimacao de AlsO3 em solo por meio dos
métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibragao Validagao

LV Numero de Varidveis 0% o’ R%*cal RMSEC R?*val RMSEP RPD
SPA-MLR - 5 - - 0,8494 27,6 0,9516 22,5 3,3
PLS 8 - - - 0,9412 17,3 0,9242 20,7 3,5
LS-SVM - - 60,097 1288,517 0,9753 114 0,9750 11,6 6,3

As Figuras 57, 58 e 59 apresentam os graficos dos teores de Al;O3 determinados

pelo método de referéncia contra os teores de Al,Os3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

300 \

* Calibragao

<
< Validagao < -

250

200

150

100

ALO, (g kg™") prevista

50

O 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

A0, (g kg") referéncia

Figura 57 — Teores de Al,O3 de referéncia versus os teores de Al,O3 previstos pelo modelo
PLS. Calibragao (*) e validacao (A).
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Figura 58 — Teores de Al,O3 de referéncia versus os teores de AlyO3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibragao (*) e validagao (A).

De acordo com a Tabela 29, o método LS-SVM apresentou os melhores resultados
na estimacao de Al,O3 em solo em comparacao com os métodos SPA-MLR e PLS. Segundo

o teste F' & um nivel de 95% de confianca, o valor de RMSEP obtido para o método
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Figura 59 — Teores de Al;O3 de referéncia versus os teores de AlyO3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibracao (*) e validacao (A).

LS-SVM ¢ inferior estatisticamente aos valores de RMSEP determinados para os métodos
SPA-MLR e PLS.

Espectros de infravermelho ja foram utilizados para quantificar os teores de aluminio
em solo ( : ; ) ). ( )
quantificaram os teores de AloO3 em solo utilizando NIRS. As correlagoes para calibragao

e validacao apresentaram r?

, respectivamente, de 0,81 and 0, 72. Além disso, o valor de
RPD determinado para o conjunto de validacao foi de 1,9. Neste estudo, observaram-se
correlagoes mais significativas para calibracao (0,9753) e validacao (0,9750), assim como
um valor de RPD superior (6,3). Os resultados apontados neste estudo também sao

melhores do que os verificados por ( ), que encontraram r% < 0,6 na

determinacao de Al,O3 em solo por meio de reflectancia espectral.

6.2.3 Analise de solo por meio de MIA e MIR em relagao aos métodos
de referéncia

Este estudo propoe a quantificacao dos parametros de fertilidade: carbono organico e
textura do solo, assim como dos éxidos de ferro, silicio e aluminio extraidos do solo por meio
de imagens digitais e espectros de infravermelho médio. De modo a verificar a viabilidade
das metodologias propostos, realizou-se uma comparacao com os métodos de referéncia
empregados em laboratorios de andlise de solo, quanto aos critérios: operacionalidade,

seguranca, impacto ambiental e custo de implementacao.
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6.2.3.1 Operacionalidade das metodologias de anélise de solo

A quantificagao de COS por meio do método Walkley-Black envolve varias etapas
sendo algumas laboriosas. Primeiramente, as amostras de solo secas e moidas sao pesadas
em enrlenmeyer de vidro. Em seguida, adiciona-se solu¢ao de dicromato de potéssio e
acido sulftrico concentrado. Apds a a agitacao e resfriamento, adiciona-se agua e em
seguida, mantém-se as amostras em repouso por dois dias. Apds esse periodo, coleta-se o
sobrenadante e realiza-se a leitura em espectrofotometro. Esse procedimento, de dificil
operacionalidade, leva mais de dois dias para a emissao do resultado de carbono organico
do solo.

Ja a determinagao da textura do solo por meio do método da Pipeta consiste em
uma metodologia bastante laboriosa. Apds a pesagem da amostra de solo, adiciona-se os
reagentes e realiza-se a agitacao. Em seguida, realiza-se a peneiracao da areia seguido
da disposicao do silte e argila em uma proveta de vidro. Apds a agitacao, o sistema é
mantido em repouso em torno de 4 h. Em seguida, apds a coleta de um volume especifico
do sobrenadante em um béquer, realiza-se a secagem em estufa durante 48 h. Por ltimo,
os béqueres contendo areia e argila sao novamente pesados para determinacao de seus
teores no solo. Diante disso, o procedimento laboratorial do método da Pipeta consiste em
multiplas etapas e leva em média 3 dias para emissao dos resultados.

A quantificacao dos 6xidos de ferro, silicio e aluminio extraidos do solo em laboratoério
inicia-se com a extracao desses 6xidos utilizando dcido sulfirico em refluxo. Apéds a filtracao,
os 6xidos de ferro e aluminio sao quantificados em um equipamento de absorcao atomica.
Os teores de 0xidos de silicio sao determinados utilizando o residuo sélido obtido apds a
filtracao. Apds a extragao com hidréxido de sédio, realiza-se a determinacao dos 6xidos de
silicio por meio da espectroscopia de absorcao atomica. Essa metodologia envolve varias
etapas e leva em média um dia para a geracao dos resultados.

Como mencionado, os métodos de referéncia sao laboriosos e de dificil operacionali-
dade e tardam em média de um a trés dias para emissao dos resultados das analises. Ja os
métodos baseados em imagens digitais e espectros MIR envolvem poucas etapas e sao de
baixa laboriosidade e ainda de facil operacionalidade. Dessa forma, é possivel emitir os

resultados das andlises de solo em poucos minutos.
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6.2.3.2 Seguranca dos procedimentos de andlise de solo

A determinacao de COS por meio do método de referéncia Walkley-Black emprega
em seu procedimento reagentes quimicos de alta periculosidade, como o dicromato de
potassio e o acido sulfirico concentrado. Ambos reagentes sao utilizados em conjunto
na quantificacao do COS. Dessa forma, uma solucao 4cida de Crot é gerada. O Cr*
apresenta elevada toxicidade para o ser humano, podendo provocar inflamacoes, irritagoes
e ainda é considerado como um possivel carcinogénio ( , ). Além disso, a
utilizacao de acido sulftrico nesse procedimento ainda pode ocasionar queimaduras em
contato com a pele assim como acidentes mais graves.

Jé a quantificacao dos teores de argila, silte e areia realizada por meio do método de
referéncia: método da Pipeta, utiliza reagentes oxidantes e corrosivos, como o hidréxido de
sédio e o peréxido de hidrogénio. Esses reagentes podem provocar inflamagoes, irritacoes e
até mesmo queimaduras graves.

A analise dos 6xidos de ferro, silicio e aluminio em laboratério é realizada utili-
zando a extracao sulftrica, que consiste no emprego de acido sulfirico concentrado. Esse
procedimento é de alto risco, pois o acido concentrado é aquecido até fervura e mantido
em refluxo por 30 minutos. Além do dcido sulfurico, emprega-se o hidréxido de sédio que
como ja mencionado também pode causar acidentes.

Diante do exposto, durante a execugao desses métodos de andlise de solo, o labora-
torista esta exposto a um alto risco quimico e pode ser vitima de um acidente de trabalho.
Por outro lado, os métodos propostos para a andlise dos parametros de fertilidade baseados
em imagens digitais e espectros de MIR dispensam a utilizacao de qualquer reagente
quimico. Dessa forma, o ambiente de trabalho torna-se muito mais seguro para o analista

e seus colegas de trabalho.

6.2.3.3 Impacto ambiental dos procedimentos de analise de solo

Como mencionado no item 6.2.3.2, a determinacao de COS em laboratoério por meio
do método Walkley-Black utiliza principalmente: dicromato de potéssio e acido sulftrico.
Dessa forma, apds a conclusao da anélise, um residuo acido com a presenca de Cré* ¢é
gerado. Em média, o volume de residuo gerado por ensaio é de 28 mL, dessa forma, em

uma analise de 100 amostras de solo, um volume de quase 3 L de residuo é produzido.
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Esse residuo é altamente danoso ao meio ambiente, dessa forma, o mesmo deve ser tratado
antes de seu descarte.

Posteriormente a andlise textural do solo por meio do método da Pipeta, um volume
de 1 L de residuo basico é gerado em média por amostra. Anteriormente ao descarte, esse
residuo deve ser neutralizado de modo a minimizar o dano ambiental. De modo similar, a
determinagao dos 6xidos de ferro, silicio e aluminio extraidos do solo em laboratoério gera
em média 20 mL de residuo acido e 5 mL de residuo béasico por amostra. Esses residuos
também carecem de tratamento e por isso devem ser neutralizados antes do descarte.

Diante do mencionado, nota-se que os métodos de referéncia executados em labo-
ratério geram um passivo ambiental bastante significativo, de acordo com o volume de
amostras, que nao pode ser descartado sem tratamento. Ja as metodologias de analise de
solo por meio de imagens nao utilizam reagentes quimico. Dessa forma, o tinico residuo
gerado é a propria amostra de solo. Nesse sentido, a utilizagao dos métodos propostos
contribuird com a minimizacao do passivo ambiental e consequentemente da preservacao

ambiental.

6.2.3.4 Custo de implementacao dos métodos de analise de solo

A implementagao do método de referéncia: Walkley-Black requer uma série de
vidrarias como béqueres, balao volumétrico, pipetas, ernlenmeyers, tubos, assim como de
equipamentos como: mesa agitadora, balanca analitica, repipetador automatico, bureta
eletronica e espectrofotometro de absorcao molecular na regiao do visivel. Dessa forma, hé
um custo de implementacao desse método, ao redor de R$ 25 a 75 mil reais.

J& a implementacao do método de referéncia: método da Pipeta, utilizado na deter-
minacao da textura do solo necessita de vidrarias como: provetas de 1 L, bastao de vidro,
pipetas, béqueres, erlenmeyers, assim como de peneiras, balanc¢a analitica, processador
ultrassonico e mesa agitadora. Dessa maneira, estima-se um custo de implementacao desse
método na faixa de R$ 10 a 35 mil reais.

De forma similar, a determinacao os 6xidos extraidos do solo por meio do método
de referéncia demanda vidrarias como béqueres, erlenmeyers, funil, pipeta, coluna de
refluxo, balao de fundo chato, assim como dos equipamentos: balanca analitica, chapa

de aquecimento, repipetador automatico, espectrofotometro de absorcao atomica. Dessa
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forma, estima-se um custo de implementacao desse método na faixa de R$ 125 a 200 mil
reais.

Diante disso, nota que os métodos de referéncia apresentam custo de implementacao
elevados especialmente devido a a aquisicao de equipamentos. Ja os métodos propostos
baseados em andlise de imagens apresentam um baixo custo de implementagao, pois s6
requerem um scanner, um equipamento acessivel e de custo reduzido. Dessa forma, estima-
se o custo de implementacao desses métodos na faixa de R$ 1 a 5 mil reais. Por outro lado,
as metodologias propostas para andlise do solo por meio de espectros de MIR apresentam
um custo de implementagao mais elevado devido a aquisicao de um espectrofotometro de
infravermelho. Assim, estima-se um custo de implementacao desses métodos na faixa de

R$ 30 a 100 mil reais.

6.2.4 Analise de solo por meio de MIA e MIR: comparagao de resul-
tados

Neste estudo, espectros de infravermelho médio (MIR) e imagens digitais foram
utilizados para predi¢ao do carbono organico do solo, das particulas fisicas do solo: areia,
argila e silte, assim como dos teores de FeyOs, Si0O5 e AlsOs. A andlise de fertilidade
do solo por meio dessas duas metodologias foram comparados quanto aos parametros:
impacto ambiental, viabilidade, custo, rapidez de andlise e operacionalidade.

Primeiramente, os melhores resultados obtidos pelas metodologias baseadas em
imagens digitais e de espectros MIR foram comparados. Como mencionado, os melhores
resultados obtidos na estimacao dos parametros de fertilidade do solo foram obtidos
utilizando a ferramenta LS-SVM. A Tabela 30 apresenta os melhores resultados obtidos
na estimacao dos teores de COS, areia, argila, FesOs, Si05 e AlsO3 pelos dois métodos

propostos.

Tabela 30 — Comparacgao de resultados na estimacao de COS e da textura do solo por
meio de imagens digitais e MIR.

Parametro MlA MIR

2 RMSEC 2 RMSEP RPD 2 RMSEC 2 RMSEP RPD
COS 0,9598 2,3 0,9376 2,5 3,7 0,9437 2,5 0,9057 3,3 3,2
Argila 0,9829 3,1 0,9618 4,0 5,1 0,9846 2,7 0,9634 44 5,1
Areia 0,9736 4,5 0,9568 5,0 4,6 0,9999 0,1 0,9767 4,2 6,5
Fesx0s3 0,9648 6,2 0,9785 6,2 5,2 0,9782 4,9 0,9725 5,6 5,2
Si04 0,9885 12,1 0,9516 23,4 3,7 0,9882 9,3 0,9907 9,9 10,3

Al2O3 0,9929 7,9 0,9460 13,1 4,7 0,9753 11,4 0,9750 11,6 6,3
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De acordo com a Tabela 30, observa-se que de modo geral, os resultados obtidos
utilizando espectros de MIR e imagens digitais sao similares. Entretanto, de acordo com o
teste F a 95% de confianga, o valor de RMSEP obtido na estimagao de COS pelo método
de analise imagens ¢ estatisticamente inferior ao valor de RMSEP determinado para o
método que utiliza espectros MIR. Por outro lado, os valores de RMSEPSs determinados na
predicao dos teores de SiOs e Al,O3 por meio de espectros de MIR sao estatisticamente
inferiores aos valores de RMSEPs calculados para o método baseado em imagens digitais.
Nao se observou diferenca estatistica entre os valores de RMSEP obtidos para ambos
métodos na estimagao de areia, argila e dos teores de Fe;Os.

As metodologias baseadas na anélise de imagens e em espectros de MIR nao utilizam
reagentes quimicos e por isso, além de possibilitarem um ambiente de trabalho mais seguro
aos laboratoristas, nao ha geracao de residuo toxico passivel de tratamento. Dessa forma,
ambos métodos podem ser considerados como de baixo impacto ambiental. Além disso, a
amostra de solo apds ser analisada por esses métodos, nao sofre nenhuma modificacao,
isto é, tratam-se de metodologias nao destrutiveis.

Os procedimentos experimentais dos métodos de referéncia para a quantificacao
da textura e do COS levam em média mais de dois dias para a emissao dos resultados.
As determinacoes dos teores de FesOs, Si0Oy e AlsOs pelos métodos de referéncia em
laboratoério levam geralmente um dia para a obtengao dos resultados. J& determinagao
de COS, textura e das concentracoes de FesOs, SiOs e AlyO3 por esses métodos nao
destrutiveis pode ser realizada de forma simultanea e em apenas alguns minutos, garantindo
um aumento consideravel na produtividade de ensaio.

Como mencionado, a andlise de fertilidade do solo por meio de espectros de MIR é
vantajosa, entretanto a mesma apresenta alto custo de implementacao devido a aquisicao
de um espectrofotometro de infravermelho, um equipamento de valor elevado. Além disso,
ainda ha custos relevantes para instalacao e manutencao desse equipamento, pois 0 mesmo
requere um ambiente de temperatura e umidade controlado. Dessa forma, a determinacao
dos parametros de fertilidade avaliados neste estudo por meio de imagens digitais é mais
vantajosa gracas a seu baixo custo de implementacao, pois somente um scanner comercial
e bastante acessivel é necessario. Além disso, a instalacao do scanner é bastante simples e
sua manutencao ¢ de baixo custo.

Além do maior custo do espectrofotometro, a utilizacdo desse equipamento requer

mao de obra mais especializada devido a complexidade de funcionamento desse dispositivo.
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Por outro lado, a aquisi¢ao de imagens utilizando um scanner é simples e praticamente nao
necessita de treinamento técnico. Diante do mencionado, nota-se que ambas metodologias
sao aplicaveis a rotina laboratorial com resultados satisfatorios. Entretanto, a metodologia

baseada em andlise de imagens é favoravel de acordo com o anteriormente descrito.
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7 Conclusoes

Este trabalho propoe métodos de baixo custo para quantificacao do carbono organico
e da textura do solo, assim como dos teores de FesOs, Si0y e AlyO3 extraidos do solo por
meio de imagens digitais e espectros de infravermelho médio (MIR). A correlagao entre os
dados de imagens e os espectros de MIR, e os parametros de fertilidade foram realizados
utilizando os métodos de calibragao multivariados: PLS, SPA-MLR e LS-SVM. Dentre os
trés métodos, o LS-SVM apresentou de modo geral, os melhores resultados com valores de
RPD superiores a 3,0 na estimacao do COS, maior que 5,0 na estimacao de argila, superior
a 4,5 na estimacao da areia, e superior a 3,5 na estimagao dos teores de Fe;Os, SiO5 e
Al Os.

A ferramenta LS-SVM também foi utilizada na classificacao das amostras do
conjunto de validacao por meio de imagens e espectros infravermelho. Obtiveram-se taxas
de acerto de mais de 94% e 90%, respectivamente, para imagens e MIR na classificacao
dessas amostras em relacao a classificacao dada pelo método da Pipeta.

Os métodos propostos sao simples e nao utilizam reagentes quimicos . Dessa forma,
possibilitam um ambiente mais seguro e de menor risco aos analistas. Além disso, essas
alternativas podem ser classificadas como de baixo impacto ambiental, pois nao ha geragao
de residuo toxico. Ademais, essas metodologias nao sao destrutivas, logo as amostras de
solo podem ser reutilizadas. O custo de implementacao desses métodos € inferior aos dos
métodos de referéncia.

A metodologia baseada em imagens digitais apresentou resultados semelhantes ao
método que utiliza espectros de infravermelho. Entretanto, a determinacao dos parametros
de fertilidade do solo por meio de imagens é preferivel pois apresenta um menor custo de
implementacao devido a utilizacao de equipamentos baratos e acessiveis, como o scanner.
Além disso, a utilizacao de um scanner exige um menor nivel técnico do que o uso de um
espectrofotometro de infravermelho.

Como perspectiva a este trabalho, espera-se aumentar o banco de dados de solo de
modo a contemplar amostras de todas as regioes do pais. Além disso, espera-se desenvolver

um software que permita a utilizacao dessa tecnologia por outros usuarios.
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Apéndice A

Granulometria das particulas de solo (g kg™!), classificacao textural e teores de COS

das 177 amostras de solo analisadas pelos métodos de referéncia (método da Pipeta e
Walkley-Black).

Amostra  Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificagao textural COS (g kg™')

1 28.9 72,5 0,0 Argilosa 19,1
2 33,2 67,5 0,0 Argilosa 17,3
3 32,6 67,6 0,0 Argilosa 17,3
4 33,9 67,0 0,0 Argilosa 17,3
5 27,9 68,7 3,4 Argilosa 14,3
6 27,3 70,3 2,3 Argilosa 12,0
7 27,9 67,3 4.8 Argilosa 13,1
8 35,0 58,9 6,1 Argilosa 18,3
9 35,8 60,5 3,7 Argilosa 17,1
10 37,3 62,3 0,4 Argilosa 18,9
11 28,2 70,9 0,9 Argilosa 13,7
12 29,5 69,5 1,0 Argilosa 17,1
13 289 68,7 2,4 Argilosa 11,4
14 275 70,2 2.2 Argilosa 11,5
15 32,0 66,8 1,1 Argilosa 16,6
16 31,3 67,8 0,9 Argilosa 13,5
17 29,2 69,1 1,7 Argilosa 11,7
18 39,6 57,3 3,0 Argilosa 14,1
19 41,1 54,6 4,2 Argilosa 29,9
20 41,1 54,8 4,0 Argilosa 36,7
21 37,7 59,0 3,3 Argilosa 22,3
22 37,4 58,4 4.1 Argilosa 34,9
23 40,4 57,5 2,0 Argilosa 21,7
24 40,2 57,5 2,3 Argilosa 25,7
25 40,5 57,2 2,3 Argilosa 32,2
26 40,0 61,0 0,0 Argilosa 21,8
27 41,0 58,5 0,5 Argilosa 29,9
28 40,2 57,7 2,2 Argilosa 228
29 40,4 59,6 0,0 Argilosa 23,2
30 38,0 59,4 2,5 Argilosa 19,3
31 423 55,7 2,0 Argilosa 26,6
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Amostra  Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificacao textural COS (g kg™)
32 41,5 56,7 1,8 Argilosa 22,3
33 41,2 56,9 1,9 Argilosa 25,0
34 40,3 57,8 1,9 Argilosa 31,6
35 23,1 80,5 0,0 Argilosa 14,7
36 60,3 37,8 1,9 Argilo arenosa 30,1
37 68,5 34,1 0,0 Franco argilo arenosa 15,9
38 65,9 35,9 0,0 Franco argilo arenosa 11,6
39 65,6 37,5 0,0 Franco argilo arenosa 18,5
40 67,6 35,5 0,0 Franco argilo arenosa 15,9
41 66,5 37,8 0,0 Franco argilo arenosa 12,8
42 73,6 29,7 0,0 Franco argilo arenosa 13,5
43 36,6 60,9 2.5 Argilosa 11,3
44 41,6 58,3 0,1 Argilosa 29,7
45 25,9 72,3 1,9 Argilosa 16,7
46 62,9 38,7 0,0 Argilo arenosa 11,7
47 74,7 23,5 1,7 Franco argilo arenosa 20,8
48 74,1 26,6 0,0 Franco argilo arenosa 21,5
49 43,2 56,3 0,5 Argilosa 35,8
50 70,4 30,5 0,0 Franco argilo arenosa 13,9
o1 73,8 20,4 5,8 Franco argilo arenosa 22.5
52 34,1 59,3 6,6 Argilosa 34,2
53 33,7 58,7 7,6 Argilosa 37,6
54 22,0 81,5 0,0 Argilosa 11,8
55 35,5 56,6 7,9 Argilosa 29.6
56 36,2 56,5 7,3 Argilosa 39,7
57 84,2 7,4 8,4 Areia franca 20,4
58 85,1 7,6 7,3 Areia franca 6,7
59 99,8 0,6 0,0 Areia 3,9
60 2,0 77,9 20,0 Argilosa 3,9
61 73,2 26,8 0,0 Areia franca 9,0
62 64,7 30,5 48 Franco argilo arenosa 14,3
63 38,7 61,0 0,3 Argilosa 29,4
64 54,8 34,4 11,4 Franco argilo arenosa 10,1
65 36,9 60,6 2,5 Argilosa 34,7
66 57,4 37,4 5,2 Argilo arenosa 14,6
67 25,5 58,0 16,5 Argilosa 10,6
68 31,0 47,3 21,7 Argilosa 32,4
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Amostra  Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificagdo textural COS (g kg™')

69 30,2 46,7 23,1 Argilosa 28,3
70 31,0 45,5 23,5 Argilosa 32,6
71 49,3 44 .4 6,3 Argilo arenosa 20,7
72 43,1 449 12,0 Argilosa 26,2
73 36,8 43,1 20,1 Argilosa 28,4
74 28,2 47,1 24,7 Argilosa 19,0
75 27,5 49,2 23,2 Argilosa 21,0
76 29,1 50,4 20,6 Argilosa 21,0
7 23,9 47,9 28,2 Argilosa 19,6
78 27,8 50,6 21,6 Argilosa 20,9
79 29,4 494 21,3 Argilosa 21,3
80 27,8 53,6 18,6 Argilosa 22,5
81 92,7 4,0 3,3 Areia 11,2
82 91,8 6,0 2,2 Areia 6,4
83 91,2 6,0 2,8 Areia 4.6
84 90,1 8,0 1,9 Areia 3,6
85 90,0 8,0 2,0 Areia 2,6
86 88,4 8,0 3,6 Areia franca 2,8
87 96,7 2,0 1,3 Areia 23,8
88 97,9 1,0 1,1 Areia 9,4
89 96,7 1,0 2,3 Areia 3,4
90 97,0 1,0 2,0 Areia 1,5
91 97,2 1,0 1,8 Areia 0,8
92 98,0 1,0 1,0 Areia 0,6
93 98,0 1,0 1,0 Areia 0,8
94 88,1 8,1 3,8 Areia franca 15,0
95 88,5 8,0 3,5 Areia franca 7,9
96 85,1 10,1 4.8 Areia franca 6,5
97 85,2 12,1 2,7 Areia franca 48
98 84,2 12,1 3,7 Areia franca 3,6
99 84,3 12,1 3,6 Areia franca 3,0
100 79,4 16,2 4.4 Franco arenosa 214
101 78,9 16,2 49 Franco arenosa 13,1
102 76,5 20,2 3,3 Franco argilo arenosa 10,0
103 74,8 222 3,0 Franco argilo arenosa 6,1
104 74,5 222 3,3 Franco argilo arenosa 4,2
105 73,7 22,2 4,1 Franco argilo arenosa 3,4
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Amostra  Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificacao textural COS (g kg™)
106 62,0 20,1 17,9 Franco argilo arenosa 5,9
107 60,4 28,2 11,4 Franco argilo arenosa 4,1
108 66,5 28,2 5,3 Franco argilo arenosa 2,3
109 45,2 22,2 32,6 Franca 17,7
110 41,9 24,3 33,8 Franca 11,6
111 33,6 26,3 40,1 Franca 6,8
112 30,0 30,4 39,6 Franco argilosa 2,1
113 26,0 32,5 41,5 Franco argilosa 2,7
114 56,8 25,0 18,2 Franco argilo arenosa 20,7
115 55,7 27,0 17,3 Franco argilo arenosa 16,0
116 58,0 249 17,1 Franco argilo arenosa 7,8
117 54,2 29,1 16,7 Franco argilo arenosa 3,7
118 50,9 31,3 17.8 Franco argilo arenosa 3,4
119 56,6 27,0 16,4 Franco argilo arenosa 3,1
120 442 29,1 26,7 Franco argilosa 3,2
121 49,7 18,4 31,9 Franca 1,9
122 46,4 22,8 30,8 Franca 1,7
123 62,4 30,2 7,4 Franco argilo arenosa 6,5
124 61,8 32,2 6,0 Franco argilo arenosa 48
125 59,2 34,3 6,9 Franco argilo arenosa 3,4
126 59,0 34,3 6,7 Franco argilo arenosa 2,3
127 478 46,4 5,8 Argilo arenosa 1,8
128 49,0 46,4 4,6 Argilo arenosa 1,2
129 75,6 14,1 10,3 Franco arenosa 19,4
130 75,5 16,1 8,4 Franco arenosa 13,7
131 65,1 26,3 8,6 Franco argilo arenosa 7,7
132 55,1 34,4 10,5 Franco argilo arenosa 5,3
133 50,7 38,5 10,8 Argilo arenosa 4.1
134 475 40,5 12,0 Argilo arenosa 2,3
135 48,0 40,8 11,2 Argilo arenosa 2,1
136 49,0 40,6 10,4 Argilo arenosa 1,5
137 15,1 48 8 36,1 Argilosa 23,5
138 228 46,8 30,4 Argilosa 19,4
139 22,0 48,8 29,2 Argilosa 14,8
140 19,5 50,8 29,7 Argilosa 8,3
141 21,0 50,9 28,1 Argilosa 8,5
142 18,5 52,8 28,7 Argilosa 5,6
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Amostra  Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificacao textural COS (g kg™)
143 26,5 41,1 324 Argilosa 25,7
144 25,8 42,7 31,5 Argilosa 15,8
145 30,7 42.7 26,6 Argilosa 10,3
146 21,3 45,1 33,6 Argilosa 6,9
147 26,0 44,6 294 Argilosa 5,1
148 25,0 44,6 30,4 Argilosa 5,0
149 25,3 46,6 28,1 Argilosa 2,5
150 50,3 37,1 12,6 Argilo arenosa 47,6
151 62,9 30,4 6,6 Franco argilo arenosa 26,3
152 76,2 19,8 3,9 Franco arenosa 15,0
153 89,6 8,0 2,4 Areia 9,5
154 91,6 7.1 1,4 Areia 5,8
155 91,6 8,5 0,0 Areia 4,2
156 84,3 11,9 3,8 Areia franca 5,5
157 70,4 27,0 2,6 Franco argilo arenosa 3,7
158 2,0 59,9 38,1 Argilosa 18,8
159 0,8 68,3 30,9 Argilosa 8,5
160 3,3 68,2 28,5 Argilosa 7,3
161 4.7 57,7 37,6 Argilosa 23,3
162 0,8 76,4 22,8 Argilosa 7,0
163 1,8 76,3 21,9 Argilosa 1,7
164 18,0 76,0 6,0 Argilosa 1,0
165 14,7 57,0 28,3 Argilosa 30,6
166 16,3 57,0 26,7 Argilosa 18,9
167 16,5 59,0 24,5 Argilosa 16,0
168 16,3 61,0 22,7 Argilosa 11,4
169 16,1 61,0 22,9 Argilosa 8,6
170 15,9 61,0 23,1 Argilosa 6,4
171 16,6 57,6 25,8 Argilosa 29,8
172 16,0 59,5 24.5 Argilosa 20,4
173 13,6 65,7 20,7 Argilosa 15,3
174 12,4 74,1 13,5 Argilosa 12,4
175 9,0 78,1 12,9 Argilosa 7.4
176 8,6 78,3 13,1 Argilosa 4.7
177 10,9 72,0 17,1 Argilosa 3,7




