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Resumo

Morais, Pedro Augusto de Oliveira. Determinação de parâmetros de fertilidade do
solo por meio da Análise Multivariada de Imagens e de espectros de
infravermelho. 2020. 139 f. Tese (Doutorado em Qúımica) – Instituto de Qúımica,
Universidade Federal de Goiás, Goiânia, 2020.

A análise do solo é uma ferramenta importante na avaliação e monitoramento do impacto
ambiental da atividade agropecuária e ao mesmo tempo viabiliza o planejamento do uso
racional de insumos, contribuindo assim à redução e melhor sustentabilidade ambiental
e econômico da produção. Consequentemente, há crescente demanda pelos serviços dos
laboratórios de análise de solo. Entretanto, algumas das metodologias empregadas, além
de gerar volumes consideráveis de reśıduos, possuem alto custo de implementação. Logo,
alternativas ambientalmente sustentáveis e mais baratas devem ser desenvolvidas. Nesse
sentido, este estudo propõe a utilização de análise multivariada de imagens (MIA) digitais
e da espectroscopia na região do infravermelho médio (MIR) para estimativa do carbono
orgânico e da textura do solo, assim como da determinação dos teores de óxidos de ferro,
alumı́nio e siĺıcio extráıdos do solo. Para isso, 177 amostras de solo de diferentes regiões do
páıs foram consideradas para as análises pelos métodos de referência em laboratório, para
obtenção de imagens digitais no sistema de cor RGB (Red, Green, Blue) em formato Tiff e
para aquisição dos espectros MIR. A correlação entre imagens digitais, e espectros de MIR,
e os parâmetros de fertilidade foi realizada por meio dos métodos: Regressão por Mı́nimos
Quadrados Parciais (PLS), Regressão Linear Múltipla associada com o Algoritmo das
Projeções Sucessivas (SPA-MLR) e Máquina de Vetor Suporte por Mı́nimos Quadrados
(LS-SVM). Os melhores modelos de predição dos parâmetros de fertilidade obtiveram
correlações superiores a 90% e valores de desvio de previsão residual (RPD) superiores a 3.
A utilização desses métodos na rotina laboratorial pode levar a um aumento significativo
da produtividade, redução dos custos de análise e minimização do impacto ambiental, pois
além de não gerarem reśıduo, não utilizam reagentes qúımicos. O acesso a essas análises
de forma rápida 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 orgânico do Solo, óxidos, 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 Goiás, Goiânia, 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 Introdução

A atividade agŕıcola é um dos setores que mais impulsiona a economia brasileira

(EMBRAPA, 2018). Mesmo no peŕıodo de recessão econômica, a agricultura juntamente com

a pecuária foram os únicos ramos que tiveram alta na geração de empregos no páıs (CNA,

2017). Atualmente, esses dois setores respondem por um terço dos empregos gerados no

páıs (MAPA, 2019). Além disso, o agronegócio já representa quase um quinto do Produto

Interno Bruto (PIB) nacional (Agência Brasil, 2019).

Esses resultados são reflexos das constantes altas da produção agŕıcola nacional.

De acordo com a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), são estimados para a

safra de 2019/2020 uma produção de grãos de 246,4 milhões de toneladas dispostos em

uma área plantada de 64,1 milhões de hectares (CONAB, 2019a). Isto é, um aumento de

quase 2% da produção agŕıcola e de 1,4% área plantada em relação a safra 2018/2019

(CONAB, 2019b).

Diante desse cenário de desenvolvimento da agricultura, o Brasil deve, de acordo com

a Organização para a Cooperação e Desenvolvimento da Europa (OCDE) e a Organização

das Nações Unidas para Agricultura e Alimentação (FAO), assumir a primeira posição na

produção de produtos agŕıcolas a partir de 2024 (Estado de Minas, 2015; Globo Rural, 2015).

Outra projeção apresentada pelo Ministério de Agricultura, Pecuária e Abastecimento

(MAPA), estima para a safra 2026/27 uma produção nacional de grãos superior a 288

milhões de toneladas (MAPA, 2017). Isto é, um aumento de cerca de 15% em relação a

produção atual. Nessa safra, o páıs contará com uma área de plantio estimada em mais de

70,8 milhões de hectares, ou seja, um aumento de quase 10% em relação a área cultivada

atual.

Embora a expansão da fronteira agŕıcola contribua com o aumento da produção,

ela pode gerar impactos ambientais como a remoção da vegetação nativa (BEUCHLE et

al., 2015), o uso intensivo da água, sobretudo na irrigação (FAO, 1998), e a degradação do

solo (FAO, 2015). Nessa direção, o crescimento da área plantada deve ser rigorosamente

controlado. Além disso, práticas de agricultura sustentável devem ser incentivadas como,

por exemplo, o uso racional da água e insumos e o manejo sustentável do solo (SCOPEL et

al., 2013). 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 correção do solo devem ser aplicadas (WADT, 2003).
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A avaliação e monitoramento do solo podem ser realizados por meio das análises

f́ısicas, qúımicas e mineralógicas do solo. Essas análises são ferramentas importantes na

determinação do ńıvel adequado das medidas corretivas, assim como na caracterização do

solo que possibilita o seu uso e manejo de forma sustentável (SANTOS et al., 2010). Mesmo

possibilitando informações valiosas sobre o solo, principalmente de interesse agŕıcola, alguns

métodos de análises de solo apresentam várias desvantagens, como a baixa produtividade,

o alto custo de implementação e também a utilização de reagentes qúımicos, muitas vezes

de alta toxicidade. Portanto, o desenvolvimento de metodologias alternativas mais rápidas,

de baixo custo e mais limpas, comparadas aos métodos atuais considerados de referência

ou padrão, deve ser incentivado.

Diante disso, o objetivo deste trabalho é propor uma metodologia mais rápida,

barata e de menor impacto ambiental para quantificação dos parâmetros: carbono orgânico

do solo (COS), textura do solo, óxidos de alumı́nio, siĺıcio e ferro extráıdos do solo

empregando a análise 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

quantificação dos parâmetros de fertilidade do solo: carbono orgânico, textura do solo e dos

óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio, por meio da técnica já consolidada na literatura, a análise

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 eficiência das

análises de solos.

2.1 Objetivos espećıficos

� Determinação do carbono orgânico do solo;

� Classificação textura do solo;

� Determinação dos óxidos de alumı́nio, siĺıcio e ferro presente no solo;

� Obtenção das imagens digitais e dos espectros de infravermelho de cada amostra de

solo;

� Desenvolvimento de método alternativo para determinação do carbono orgânico,

textura do solo e dos óxidos de alumı́nio, siĺıcio e ferro presente no solo por meio de

imagens digitais obtidas por um scanner de mesa e de espectros de infravermelho;

� Comparar as metodologias baseadas em imagens digitais e espectros de infravermelho

em relação aos métodos de referência quanto a três requisitos: a) operacionalidade,

b) segurança em laboratório, c) impacto ambiental e d) custos de implementação.
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3 Revisão Bibliográfica

As imagens são ilustrações gráficas de seres inanimados, seres humanos ou qual-

quer contexto ou cenário real. Elas podem ser obtidas por diversos meios, como câmeras

fotográficas e scanners. As imagens desempenham um papel fundamental na sociedade,

principalmente na comunicação (PRATS-MONTALBÁN; JUAN; FERRER, 2011). No campo

cient́ıfico, a partir do desenvolvimento da tecnologia computacional, as imagens se apre-

sentaram como valiosos recursos da ciência (GELADI et al., 1992). Já na década de 60, as

imagens já eram utilizadas no campo da medicina na análise de cromossomos (LEDLEY,

1964). As imagens já foram utilizadas para outros interesses médicos, como a detecção

de aneurismas do coração (BOTVINICK et al., 1976) e a detecção de tumores (BALLARD;

SKLANSKY, 1973).

A análise de imagens também já foi aplicada no ramo da biologia, na contagem de

unidades formadoras de colônias (ALVES, 2006), na classificação de bactérias (ALMEIDA et

al., 2014), em medições da dimensão do girassol (SUNOJ et al., 2018) e na avaliação de colite

induzida em camundongos (KOZLOWSKI et al., 2013). Em análises de grãos, na determinação

de umidade em café (PINTO et al., 2003), na detecção de danos f́ısicos em soja (FLOR et al.,

2004) e na avaliação da forma da semente de trigo (WILLIAMS; MUNKVOLD; SORRELLS,

2013). Em análise de tecidos vegetais, na detecção de pragas em folhas de bananeira (SILVA,

2008), na detecção de deformações em cascas de frutas ćıtricas (LÓPEZ-GARCÍA et al., 2010),

na avaliação da qualidade de plumas de algodão (GONÇALVES et al., 2016), na detecção de

várias doenças em plantas (BARBEDO; KOENIGKAN; SANTOS, 2016) e na classificação de

mamona (VILAR et al., 2015).

Em análise cĺınicas, como no diagnóstico da dengue (OLIVEIRA et al., 2016), no

monitoramento de diabetes e hiperlipidemia (LI et al., 2019), na detecção de doping em

urina (LUIZ et al., 2019) e na quantificação da glicose, protéına e colesterol (SOUZA; ALVES;

COLTRO, 2012). Em meteorologia, na detecção de céu claro (PAWAR et al., 2019). Em

engenharia civil, na avaliação de sal úmido em paredes (VÁZQUEZ et al., 2013) e na avaliação

da qualidade de argamassas (DZAYE et al., 2019). Em geografia, no sensoriamento remoto e

em geoprocessamento (FIGUEIREDO, 2005).

As imagens digitais também já foram aplicadas na indústria, por exemplo, na

inspeção de peças (GOLDSTEIN; NAGLER, 1988), no monitoramento de processos e no

controle de qualidade (BHARATI; MACGREGOR, 1998; DUCHESNE; LIU; MACGREGOR,
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2012; VIDAL et al., 2011). Em arqueologia na otimização de registros fotográficos antigos

(MENESES, 2013), em f́ısica, no aprimoramento da técnica de microscopia (CRUZ, 2007).

No campo da odontologia, as imagens já foram utilizadas na avaliação de epidemiologia

dentária (HOGAN et al., 2018).

Em qúımica, as imagens digitais também já foram utilizadas em várias aplicações,

como na análise de bebidas, por exemplo, na determinação quantitativa de Lactobacillus em

leite (BORIN et al., 2007), na determinação de ı́ons de ferro em vinhos brancos (NETO et al.,

2019), na quantificação de etanol em bebidas (BENEDETTI et al., 2015), na determinação de

cobre em cachaça (PESSOA et al., 2017), na predição do pH de águas potáveis (DAMASCENO

et al., 2015), no monitoramento de cloro em água (SUMRIDDETCHKAJORN; CHAITAVON;

INTARAVANNE, 2014), na estimação da dureza da água potável (DAMASCENO et al., 2016),

na quantificação de sódio e cálcio em leite em pó (LYRA et al., 2014) e na classificação de

refrigerantes (GODINHO et al., 2008), chás não processados (DINIZ et al., 2012) e cervejas

(SILVA; GODINHO; OLIVEIRA, 2011).

Além de bebidas, as imagens também já foram aplicadas na análise 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 análises ambientais (CHOODUM; SRIPROM; WONGNIRAMAIKUL, 2019; FILHO;

PETRUCI; CARDOSO, 2015; FIRDAUS et al., 2014; BARROS et al., 2017; FREITAS et al., 2016),

em determinações farmacêuticas (GOMES et al., 2008), na avaliação de nanofluidos (LEMES;

RABELO; OLIVEIRA, 2017), na determinação de titânio em plástico (LOPEZ-MOLINERO

et al., 2010). Em análises forenses, na análise de cocáına (MARCELO et al., 2016), na es-

timação da idade de manchas de sangue (THANAKIATKRAI; YAODAM; KITPIPIT, 2013), na

quantificação de metanfetamina (CHOODUM et al., 2014), na semi-quantificação de drogas

opiáceas (CHOODUM; DAEID, 2011). Além disso, as imagens também já foram utilizadas

na análise de óleos lubrificantes (RIBEIRO et al., 2019), na caracterização de membranas de

filtração (SUN et al., 2011), na análise de combust́ıveis (SOARES et al., 2019; SOARES; LIMA;

ROCHA, 2017), na caracterização da corrosão do ferro (IGOE; PARISI, 2016) e na detecção e

identificação de bactérias em água potável (AL-QADIRI et al., 2006).

Em análise de solos, a utilização de imagens como sinal anaĺıtico também já 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. Viscarra-Rossel, Fouad e Walter (2008) determinaram

alguns parâmetros de fertilidade do solo, como os teores extráıveis de ferro por intermédio

de imagens digitais de forma simples e rápida. De forma semelhante, Chung et al. (2012)

quantificaram as part́ıculas f́ısicas do solo, argila, silte e areia por meio de histogramas de

cor, obtidos de imagens digitais de amostras de solo. Breul e Gouvers (2006) determinaram

a granulometria, assim como a mineralogia e a compactação do solo por intermédio de

imagens, obtidas pela ferramenta de endoscopia. Levin, Ben-Dor e Singer (2005) avaliaram

os teores de óxido de ferro livre em solo utilizando imagens digitais. Morais et al. (2019)

determinaram os teores de argila e areia por meio de imagens digitais obtidas por um

microscópio estéreo.

Além de imagens digitais, outras metodologias para análise de solo que também

apresentam rapidez, baixo custo e com menor impacto ambiental já foram reportadas.

Brunet et al. (2007) propuseram um método rápido e de baixo custo para quantificação

do carbono total (Ctot) e nitrogênio total do solo (Ntot) por meio da espectroscopia de

reflectância no infravermelho próximo (NIRS). De forma similar, Madari et al. (2005)

determinaram os teores de carbono orgânico (COS) e carbono total por meio de NIRS e

da reflectância no infravermelho médio (DRIFTS).

Moron e Cozzolino (2003) quantificaram, de modo rápido e de baixo custo, as

concentrações dos metais ferro (Fe), cobre (Cu), manganês (Mn) e zinco (Zn) em solo

por meio de NIRS. Vohland et al. (2014) determinaram os teores de argila e areia em

amostras de solo utilizando NIRS e DRIFT. Viscarra-Rossel et al. (2006b) quantificaram

os parâmetros do solo: pH, COS, textura e condutividade elétrica por meio de NIRS, da

espectroscopia de reflectância no infravermelho médio (MIRS) e da espectroscopia na

região do viśıvel (Vis). De forma similar, Shepherd e Walsh (2002) determinaram várias

propriedades do solo, dentre elas, os teores de argila, silte e areia, COS e as concentrações

extráıveis de fósforo (P), por meio da regressão multivariada desses parâmetros com a

reflectância do solo, mensurada por um espectrômetro portátil.

Nessa mesma linha, Cécillon et al. (2009) avaliaram a qualidade do solo por meio

da quantificação de parâmetros f́ısicos, qúımicos e biológicos do solo utilizando a NIRS.

Stenberg et al. (2010) apresentam uma revisão sobre a quantificação de vários atributos

do solo, em especial a matéria orgânica, argilominerais, textura, nutrientes, água, pH e

metais pesados por meio da espectroscopia na região do viśıvel e do infravermelho próximo

(Vis-NIR). De forma similar, Soriano-Disla et al. (2014) apresentam uma revisão sobre a
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aplicação de Vis, NIRS e MIRS em análises quantitativas do solo, principalmente para

estimar a granulometria, COS, Ntot, pH, teor de água assim como algumas propriedades

biológicas do solo. Nocita et al. (2015) descrevem o estado da arte da aplicação da espec-

troscopia Vis-NIR-MIR em análises de solos como alternativas aos métodos laboratoriais.

Cozzolino (2015) apresenta uma revisão bibliográfica da utilização de NIR na análise,

classificação e monitoramento de solos de alguns páıses da América do Sul: Brasil, Colômbia

e Uruguai.

Este trabalho apresenta novas metodologias para determinação dos parâmetros de

fertilidade bastante requisitados aos laboratórios de solo: carbono orgânico e textura do

solo, assim como os óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio extráıdos do solo por meio da análise

multivariada de imagens (MIA) e de espectros de infravermelho médio (MIR). Histogramas

de ocorrência 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 correlações dos histogramas de ocorrência de cor, assim como dos espectros de

infravermelho e os parâmetros de fertilidade mencionados, foram realizadas por meio de

três métodos de calibração multivariada, sendo PLS e SPA-MLR, de caráteres lineares e o

LS-SVM de caráter não linear.
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4 Metodologia

4.1 Carbono orgânico do solo

O carbono orgânico do solo (COS) corresponde a todos os compostos orgânicos no

solo, incluindo tecidos vegetal e animal em decomposição, assim como os microorganismos

vivos ou não (NOVAIS et al., 2007). O COS é um parâmetro de fertilidade de fundamental

importância, pois ele influencia várias propriedades do solo, como a sua estruturação

(OADES, 1993; BRONICK; LAL, 2005), a cor (VISCARRA-ROSSEL et al., 2006a; BAUMGARDNER

et al., 1969) e a retenção de água (LADO; PAZ; BEN-HUR, 2004). Diante da relevância desse

parâmetro, sua análise é largamente solicitado aos laboratórios de análise de fertilidade de

solos.

4.1.1 Quantificação do carbono orgânico do solo

A quantificação do carbono orgânico do solo é realizada geralmente por duas

formas: (i) análise elementar, que consiste na combustão da amostra de solo, seguida da

determinação do carbono orgânico a partir da diferença entre os teores de carbono total e

carbono inorgânico (MA, 2001) e (ii) com o emprego de métodos úmidos, que consistem

na oxidação do carbono orgânico pelo dicromato de potássio (Cr2O
−2
7 ) em meio ácido, Eq.

(1), seguido da determinação do excesso do oxidante por meio da titulação com sulfato de

Ferro (FeSO3), Eq. (2).

2Cr2O
2−
7 (aq) + 3C0(s) + 16H+(aq) −→ 4Cr3+(aq) + 3CO2(g) + 8H2O(l) (1)

Cr2O
2−
7 (aq) + 6Fe2+(aq) + 14H+(aq) −→ 2Cr3+(aq) + 6Fe3+(aq) + 7H2O(l) (2)

Embora os métodos úmidos apresentem incovenientes, como a baixa operacionali-

dade e a alta geração de reśıduos, eles são mais utilizados que a análise elementar, pois

são mais simples e apresentam um menor custo de implementação. Os métodos úmidos

mais utilizados são Walkley-Black (WALKLEY; BLACK, 1934), Mebius (MEBIUS, 1960) e o

método da Embrapa (SANTOS et al., 2010). Esses métodos se diferenciam pela presença,

ou não, de aquecimento externo. As metodologias de Mebius e da Embrapa utilizam

aquecimento externo com o intuito de otimizar a oxidação do carbono orgânico. Já no

método Walkley-Black, em vez do aquecimento aplica-se um fator de correção de 1,33 ao
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teor calculado de carbono orgânico com a finalidade de compensar o aquecimento (PANSU;

GAUTHEYROU, 2003).

Esses três métodos baseiam-se na titrimetria. Logo ao final do ensaio, um volume

considerável de reśıduo é gerado e deve ser tratado antes do descarte. Além disso, essas

metodologias são de baixa operacionalidade, dessa forma é posśıvel analisar somente um

número limitado de 100 amostras, em média, a cada dia. Diante disso, Souza et al. (2016)

desenvolveram uma adaptação para cada um desses três métodos de modo a otimizar os

ensaios e minimizar os reśıduos gerados por meio da leitura espectrofotométrica em vez

da titulação. A adaptação desses métodos além de ser uma alternativa mais econômica,

possibilitou uma redução de pelo menos 90% do volume de reśıduo gerado.

4.2 A textura do solo

A textura do solo também denominada como granulometria, representa a distri-

buição das part́ıculas f́ısicas do solo de tamanhos inferior a 2mm. Essas part́ıculas são

classificadas em três 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) (GEE; BAUDER; KLUTE, 1986). Desse modo, as

amostras de solo podem ser classificadas de acordo com as proporções de cada part́ıcula.

Geralmente, essa classificação é realizada utilizando o diagrama textural apresentado pela

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

Estados Unidos (DAVIS; BENNETT et al., 1927), assim como pela Sociedade Brasileira de

Ciência do Solo (SOUZA; CELLIGOI, 2012).

A textura do solo é um parâmetro de fertilidade que afeta principalmente a retenção

de água (SALTER; WILLIAMS, 1965), o teor de matéria orgânica (PLANTE et al., 2006), os

estoques de nutrientes (SILVER et al., 2000) e a cor (VISCARRA-ROSSEL et al., 2006a; KONEN;

BURRAS; SANDOR, 2003a).

4.2.1 Quantificação da textura do solo

A quantificação da textura do solo é realizada geralmente por duas metodologias, (i)

método da pipeta (ROBINSON, 1922) e método do hidrômetro (BOUYOUCOS, 1926). Ambos

métodos consistem inicialmente na dispersão f́ısica e qúımica da amostra de solo em meio

aquoso, seguido da separação e quantificação dos três grupos texturais. A dispersão qúımica
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Figura 1 – Diagrama triangular utilizado na classificação textural do solo.

consiste na adição de reagentes com o intuito de eliminar qualquer tipo de agregantes de

argila, especialmente a matéria orgânica (MAURI et al., 2011). A dispersão f́ısica consiste na

desagregação das particulas por meio de choques mecânicos, utilizando, por exemplo, mesa

agitadora (DOURADO; SILVA; MARINHO, 2012) ou equipamento de ultrassom (GENRICH;

BREMNER, 1972).

Após a dispersão, realizam-se a separação da areia por peneiramento, e das frações

de argila e silte por meio da sedimentação. A determinação da argila para o método do

hidrômetro é realizada por meio da medida da densidade, já para o método da pipeta, por

meio da determinação da massa de argila contida em uma aĺıquota coletada da superf́ıcie

(PANSU; GAUTHEYROU, 2003).

As duas metodologias citadas, embora ampliamente utilizadas principalmente no

Brasil devido ao baixo custo de implementação, apresentam algumas desvantagens como,

por exemplo, a geração de reśıduos e a baixa produtividade (CORÁ et al., 2009).
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4.3 Óxidos de alumı́nio, siĺıcio e ferro em solo

O siĺıcio é um dos elementos mais abundantes presentes no solo (KOVDA, 1973),

entretanto, mesmo em alta quantidade esse elemento não é essencial para o desenvolvimento

das plantas. Por outro lado, o siĺıcio pode apresentar diversos efeitos benéficos em várias

espécies de plantas (MARSCHNER, 1995), especialmente as gramı́neas, como o arroz (MA et

al., 2006) e a cana de açúcar (MATICHENKOV; CALVERT, 2002). O siĺıcio está presente no

solo geralmente na forma de óxido, SiO2. Esse óxido corresponde a pelo menos 50% da

massa total do solo (MA, 2005).

Depois do oxigênio e do siĺıcio, o alumı́nio é o elemento mais abundante no solo

(WILLARD, 1979). No solo, esse elemento está presente na forma de óxidos e aluminosilicatos

(MA, 2005). Esses compostos, embora presentes em altas concentrações, não são nocivos

para as plantas. Por outro lado, em solos ácidos (pH < 5) o ânion Al3+, um componente

danoso ao desenvolvimento das plantas é formado em soluções do solo (KOCHIAN, 1995).

Os óxidos de ferro são componentes facilmente encontrados em solos. Esses óxidos

correspondem a um importante parâmetro de fertilidade e por isso suas determinações

são bastantes requeridas (SCHWERTMANN; TAYLOR, 1989). Os teores dos óxidos de ferro

além de auxiliarem na classificação do solo (CAMARGO; KLAMT; KAUFFMAN, 1987),

também influenciam outros parâmetros, especialmente a cor do solo (SCHWERTMANN,

1993; TORRENT et al., 1983; BARRÓN; TORRENT, 1986). Os teores de óxidos de ferro, assim

como de alumı́nio também influenciam a estruturação e algumas reações iônicas no solo

(MELO et al., 2001).

Por meio da quantificação dos teores dos óxidos de siĺıcio, alumı́nio e ferro, é posśıvel

avaliar o grau de intemperização dos solos, assim como a mineralogia das part́ıculas de

argila (UEHARA, 1988; TEIXEIRA et al., 2017).

4.3.1 Quantificação dos óxidos de alumı́nio, siĺıcio e ferro em solo

Anteriormente a quantificação dos óxidos de alumı́nio e ferro em solo, realiza-se o

ataque sulfúrico, que consiste na extração desses componentes utilizando ácido sulfúrico

concentrado. Após a extração e filtração, os teores de óxidos de ferro e alumı́nio são

determinados utilizando o extrato sulfúrico. Já o teor de siĺıcio é determinado utilizando o

reśıduo sólido retido na etapa de filtração. Para tanto, os óxidos de siĺıcio são solubilizados
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utilizando uma solução de hidróxido de sódio. Posteriormente a extração e filtração,

determina-se os teores de óxido de siĺıcio na solução filtrada.

Os óxidos de alumı́nio presentes no extrato sulfúrico são normalmente determinados

por meio de titulação (MCLEAN, 1965), colorimetria (WOLF, 1982), assim como por meio de

métodos espectrofotômetricos (OTOMO, 1963). Os teores de óxidos de ferro são geralmente

quantificados por meio da espectrofotometria de absorção molecular e atômica (FREITAS

et al., 2015). Já a determinação dos teores de óxido de siĺıcio no solo é realizada, de forma

geral, utilizando espectrofotômetro de absorção molecular (MORRISON; WILSON, 1963),

assim como por meio de espectrofotômetro de absorção atômica (TEIXEIRA et al., 2017).

4.4 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser descrita como uma função matemática f(x, y), aonde cada

ponto dessa função corresponde a seu respectivo ńıvel de cinza (GELADI; GRAHN, 1996).

A função bidimensional f(x, y) é uma combinação de dois parâmetros: (a) iluminância,

i(x, y), que corresponde a intensidade de luz incidente, e (b) reflectância, r(x, y), que

corresponde à intensidade de luz refletida. Essa função está representada pela Eq. (3).

f(x, y) = i(x, y).r(x, y) (3)

Dessa forma, a componente iluminância é dependente da forma ou tipo de iluminação

e a reflectância depende das propriedades dos elementos ou objetos presentes no cenário,

conforme ilustrado na Figura 2 (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A obtenção de uma imagem consiste na transformação de um cenário real de

três dimensões em uma imagem de duas dimensões. Essa etapa é realizada geralmente

utilizando um equipamento de CCD (Charge Coupled Device), que gera uma imagem

analógica a partir do sinal elétrico produzido em função da intensidade de luz captada

no sensor. Esse dispositivo está presente na maioria das câmeras digitais, assim como em

outros equipamentos de captura de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Posteriormente à aquisição da imagem, é posśıvel construir uma imagem digital por

meio de dois processos: (a) amostragem, que digitaliza as coordenadas x e y da função

f(x, y), e (b) quantização, que digitaliza os valores da função f(x, y) (GONZALEZ; WOODS,

2010). Em suma, essas duas etapas transformam a imagem análogica em uma matriz

bidimensional. Dessa forma, cada elemento da matriz, denominado pixel, corresponderá
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Figura 2 – Representação das componentes iluminância (I) e reflectância (R).

à um valor inteiro de 0 a 2n − 1 referente à intensidade de ńıvel cinza naquele ponto

(BHABATOSH; MAJUMDER, 2011). Após essas duas etapas, a imagem digital pode ser

armazenada e manuseada em meios computacionais.

De maneira análoga às imagens de duas dimensões (monocromáticas), as imagens

coloridas (tridimensionais) também são descritas matematicamente por uma função tridi-

mensional f(x, y, z). As imagens coloridas também podem ser digitalizadas, convertendo-se

em imagens digitais, por meio dos processos de amostragem e quantização. Após a digita-

lização, em vez de uma matriz bidimensional, como no caso de imagens monocromáticas,

obtêm-se três matrizes sendo uma para a imagem monocromática vermelha, uma para

imagem verde e outra para imagem azul. Assim, o produto dessa combinação é uma

imagem RGB (Red Green Blue) (GELADI; GRAHN, 1996).

4.4.1 Cor

A luz viśıvel é uma forma de radiação eletromagnética percept́ıvel ao ser humano.

A faixa viśıvel compreende seis cores: violeta, azul, verde, amarelo, laranja e vermelho.

Essa faixa viśıvel se inicia no comprimento de onda de 435,8 nm referente à cor violeta e

finaliza no comprimento de onda de 700 nm referente à cor vermelha, Figura 3 (LU, 1997).

O reconhecimento da cor de um objeto pelo ser humano é resultado da interação

da luz refletida pelo objeto com o olho humano. Nessa direção, 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

espećıfico do espectro viśıvel e absorve o restante da radiação. Por outro lado, se o objeto

refletir todos os comprimentos de onda de forma igualitária, o mesmo apresentará a cor

branca (GONZALEZ; WOODS, 2010; BHABATOSH; MAJUMDER, 2011).

As cores, de modo geral, podem ser distinguidas por meio de três parâmetros: (a)

brilho, que corresponde à intensidade da radiação luminosa, (b) matiz, que corresponde ao

comprimento de onda com maior predominância e (c) saturação, que indica a pureza da

matiz ou da cor. A cor verde, por exemplo, apresenta saturação máxima. Já as cores lilás

e violeta, embora apresentem o mesmo matiz, apresentam diferentes ńıveis de saturação,

pois a cor lilás é resultado da combinação de violeta e branco (GONZALEZ; WOODS, 2010;

BHABATOSH; MAJUMDER, 2011).

4.4.2 Modelos de cores

Os modelos de cores são sistemas tridimensionais que possibilitam a organização

das cores de forma padronizada. Nesses sistemas de três dimensões cada ponto corresponde

a uma cor espećıfica. Os modelos de cores são utilizados principalmente no processamento

de imagens e em dispositivos f́ısicos, como monitores coloridos (HUGHES et al., 2013;

BHABATOSH; MAJUMDER, 2011).
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Os modelos de cores mais conhecidos e de maior aplicabilidade são o RGB (Red,

Green, Blue), CMY (Cyan Magenta Yellow), YIQ (Luminance In-phase Quadrature), HSI

(Hue Saturation Intensity) e YCbCr (GONZALEZ; WOODS, 2010; BHABATOSH; MAJUMDER,

2011).

4.4.2.1 Modelo RGB

O modelo RGB é o sistema de cor de ampla utilização principalmente em dispositivos

de obtenção de imagens, como câmeras e scanner. A representação 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 às cores primárias, vermelho, verde e azul e às cores secundárias,

amarelo, ciano e magenta. A linha que se projeta desde a origem, referente à cor preta até

o ponto correspondente a cor branca, representa a escala cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010;

BHABATOSH; MAJUMDER, 2011).
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Yellow(255, 0, 0)

0, 255, 0)

(0, 0, 255)

(255, 255, 0)

(255, 0, 25

(0, 255, 255)

, 255)

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 está contido dentro da faixa de 0 a 1 e (b) não

normalizado, onde cada canal de cor possui 256 ı́ndices de cores, limitado ao intervalo, de

números inteiros, de 0 a 255. Nesse último, as cores são formadas a partir da combinação
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dos três canais. Dessa forma, um total de 16777216 (2563) possibilidades de cores é posśıvel.

O sistema RGB não normalizado é mais utilizado em processamento de imagens (GELADI;

GRAHN, 1996).

4.4.2.2 Modelo HSI

O modelo HSI corresponde às três componentes que caracterizam a cor, matiz,

saturação e intensidade. Como já mencionado, esses parâmetros também são percebidos

pelo ser humano. Dessa forma esse modelo de cor é largamente aplicado em sistemas

de processamento de imagens baseados em cores inerentes à visão humana (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

De forma semelhante ao modelo RGB, o sistema HSI também pode ser representado

como um sólido geométrico, Figura 5. A partir das representações geométricas, algumas

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

RGB no sistema HSI (GONZALEZ; WOODS, 2010).

I =
1

3
(R +G+B) (4)

S = 1− 3

(R +G+B)
[min(R,G,B)] (5)

H = cos−1

(
1
2
[(R−G) + (R−B)]√

(R−G)2 + (R−B)(G−B)

)
(6)
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Figura 5 – Modelo de cores HSI.
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4.5 Análise Multivariada de imagens

A Análise Multivariada de Imagens (MIA) consiste, primeiramente, na utilização

ou na extração de informação multivariada de uma imagem, seguida da aplicação de

ferramentas matématicas e estat́ısticas com o intuito de classificar, realizar análises

exploratórias ou até mesmo estimar algum parâmetro de interesse (GELADI et al., 1992).

Previamente a extração de dados das imagens, realiza-se a seleção da região de interesse

(ROI), isto é, a parcela da imagem com informações relevantes. Neste trabalho, após a

seleção da região de interesse, extráıram-se histogramas de ocorrência de cor como etapa

de extração de dados de imagens.

4.5.1 Histogramas de ocorrência de cor

Os histogramas de ocorrência de cor correspondem à distribuição de ńıveis de cor e

suas proporções em uma imagem. Dessa forma, é posśıvel observar para cada ńıvel de cor

a quantidade de pixels em uma imagem com tal intensidade. Um histograma de ocorrência

pode ser ilustrado como um gráfico de barras, de modo que o eixo x representa os ńıveis

de cinza e o eixo y a quantidade de pixels referente a cada ńıvel (PASS; ZABIH, 1999). A

Figura 6 apresenta um exemplo de um histograma de ocorrência de cor de uma imagem

com dez ńıveis de cores.
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Figura 6 – Exemplo de histograma de uma imagem dispondo de dez ńıveis de cores.
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4.6 Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho (IR) é uma técnica rápida, não destrut́ıvel e

ainda apresenta facilidade na preparação da amostra. Essa técnica é largamente utilizada

em determinações qualitativas e quantitativas de compostos orgânicos e inorgânicos. De

modo geral, essa ferramenta é empregada principalmente na elucidação de substâncias

orgânicas, especialmente, na detecção de grupos funcionais (HOLLER; SKOOG; CROUCH,

2009).

A região do infravermelho está compreendida entre a radiação viśıvel e a radiação

microondas, Figura 3. Essa região que se extende aproximadamente de 700 a 50000

nm (14290 a 200 cm−1) é subdividida em três faixas: a) infravermelho próximo (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 (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009).

Tabela 1 – Faixas espectrais do infravermelho.

Região Número de onda (cm−1) 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: (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009)

Geralmente, a unidade utilizada para se referir a região do infravermelho é o número

de onda, expressa em cm−1. A conversão entre o comprimento de onda (λ) em número de

onda pode ser obtido pela Eq. 7 (SUART, 2004).

ν̄(cm) =
1

λ(cm)
(7)

O número de onda, ν̄ (cm−1), pode ser convertido em freqûencia, ν̄ (Hz), simples-

mente multiplicando-o pela velocidade da luz, c (cm s−1), Eq. (8) (SUART, 2004).

ν̄(Hz) = νc (cm s−1) (8)

A utilização da unidade número de onda é prefeŕıvel devida a sua relação direta

com a energia, Eq. (9)

E = hν (9)

onde E é a energia e h é a constante de Planck (SUART, 2004).
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4.6.1 Absorção de radiação na região do infravermelho

Os átomos nas moléculas, mesmo nos seus estados fundamentais, sempre estão

em movimento. Essa movimentação corresponde aos modos de vibração dos átomos, na

deformação e no estiramento das ligações, assim como pela rotação da molécula. Dessa

maneira, quando as moléculas absorvem radiação no infravermelho elas são excitadas

e dessa forma atingem estados vibracionais e rotacionais de maior energia. Em outras

palavras, ocorre um aumento da amplitude do movimento vibracional das ligações, assim

como da energia cinética da molécula (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009; SUART, 2004).

4.6.2 Aplicações da espectroscopia no infravermelho

Cada ligação qúımica apresenta um perfil de vibração. Entretanto, essa vibração

pode ser influencida pela estrutura da molécula. Desse modo, mesmo que uma molécula

apresente uma mesma ligação que outra, os perfis espectrais podem ser diferentes devido a

diferença de estrutura entre as moléculas. Nesse sentido, a espectroscopia no IR é uma boa

alternativa para comparação de moléculas que aparentemente são idênticas, pois espectros

de moléculas diferentes jamais serão iguais. Além disso, a espectroscopia no IR pode ser

utilizada para elucidação de estruturas, especialmente de moléculas orgânicas (PAVIA et al.,

2010).

Dentro da região de infravermelho, a faixa de maior interesse para análise de

compostos orgânicos, especialmente, na identificação de grupos funcionais, corresponde ao

MIR (4000 a 400 cm−1). Os espectros obtidos por MIR são de mais fácil interpretação,

pois apresentam, de forma geral, picos bem definidos e de alta intensidade. Além disso, a

varredura em MIR apresenta uma região conhecida como impressão digital. O perfil dessa

região é bem caracteŕıstica para cada molécula. Assim, um composto pode ser identificado

por meio da comparação entre seu espectro e um banco de dados espectral (HOLLER;

SKOOG; CROUCH, 2009).

Além da comparação e elucidação de estruturas, a espectroscopia no infravermelho

também é utilizada para análises quantitativas. Para tanto, é necessário a utilização de

ferramentas multivariadas, como a calibração multivariada.
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4.7 Calibração Multivariada

A calibração Multivariada é uma área da quimiometria que consiste na correlação de

algum dado anaĺıtico de caráter multivariado com algum atributo de interesse (MARTENS;

NÆS, 1991). Para tanto, primeiramente um modelo matemático é gerado relacionando o

sinal anaĺıtico com alguma propriedade f́ısico-qúımica. Após essa etapa denominada de

calibração, o modelo matemático constrúıdo é utilizado em um novo conjunto de amostras

com o intuito de avaliar a aplicabilidade do mesmo, essa etapa é denominada de validação

(BEEBE; KOWALSKI, 1987; KRAMER, 1998).

As etapas de calibração e validação utilizam conjuntos de amostras distintos

selecionados de um grupo único de amostras. Dessa forma, com o intuito de evitar

tendenciamentos na escolha das amostras, algumas metodologias podem ser empregadas na

seleção de amostras. Dentre essas metodologias, destacam-se o algoritmo Kennard-Stone

(KS) (KENNARD; STONE, 1969) e o algoritmo SPXY (Sample set Partitioning based on

joint x− y distances) (GALVÃO et al., 2005).

Posteriormente à separação das amostras entre calibração e validação, ferramentas

de calibração multivariadas são empregadas. Dentre elas destacam-se a Regressão Linear

Múltipla (MLR - Multivariate Linear Regression) (DRAPER; SMITH, 2014), regressão por

componentes principais (PCR - Principal Components Regression) (BRERETON, 2003),

regressão por mı́nimos quadrados parciais (PLSR - Partial Least Squares Regression)

(WOLD; SJOSTROM, 2001) e a Máquina de Vetor Suporte por mı́nimos quadrados (LS-SVM

- Least Squares Support Vector Machines) (SUYKENS et al., 2002).

4.7.1 Organização dos dados

Anteriormente a calibração multivariada, realiza-se a organização dos dados. Nesta

etapa, organiza-se os dados em matrizes e vetores. Os dados anaĺıticos das amostras, por

exemplo, histogramas de ocorrência de cor, são dispostos em uma matriz. Nesta matriz

cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna a uma variável, Eq. (10). Já as
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propriedades de interesse, como por exemplo, os teores de carbono orgânico do solo são

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

X =


x11 x12 . . . x1m

x21 x22 . . . x2m

...
...

...

xn1 xn2 . . . xnm

 (10)

4.7.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento dos dados é uma etapa realizada anteriormente à aplicação

dos métodos multivariados e consiste no aprimoramento dos dados anaĺıticos como, por

exemplo, na remoção de rúıdos ou interferentes, com o intuito de otimizar a calibração.

As técnicas de pré-processamento são operações matemáticas aplicadas ao sinal anaĺıtico.

Dentre as técnicas mais utilizadas destacam-se o autoescalamento, centrar na média e a

normalização (OTTO, 1999; RODIONOVA; POMERANTSEV, 2007).

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 operação que altera as posições dos

dados em direção ao centro dos dados, Figura 7. Esse método consiste primeiramente na

determinação da média para cada variável, Eq. (11).

xj =
1

n

n∑
i=1

xi,j (11)

onde n refere-se à quantidade de amostras e xj corresponde à média da variável.

Em seguida, realiza-se a diferença entre a variável inicial e o valor médio previamente

calculado, Eq. (12) (OTTO, 1999).

xcmi,j = xi,j − xi,j (12)

onde xcmi,j corresponde ao valor centrado na média espećıfico à variável j e amostra i.
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Figura 7 – Esquemática da etapa de pré-processamento centrar na média.

4.7.3 Algoritmo Kennard-Stone

O algoritmo Kennard-Stone (KS) (KENNARD; STONE, 1969) realiza a seleção de

amostras representativas a partir dos dados anaĺıticos do conjunto total de amostras

(matriz X). Esse algoritmo consiste na seleção de amostras em função das suas distâncias

Euclidianas. Primeiramente, o par de amostras com maior distância Euclidiana entre si,

Eq. (13), é determinado, posteriormente se determina e seleciona a amostra com a maior

distância Euclidiana em relação a qualquer uma das primeiras amostras determinadas.

A seleção do número de amostras espećıficado é obtido com a repetição do mecanismo

descrito.

dx(p, q) =

√√√√ J∑
j=1

[xp(j)− xq(j)]2; p, q ∈ [1, n] (13)

onde dx(p, q) é a distância 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 extensão da matriz

X, que contêm as informações das amostras. Para tanto, o KS adota uma metodologia

que primeiramente seleciona um par de amostras (p, q), com a maior distância Euclidiana,

dx(p, q), entre si, Eq. (13) e, em seguida, seleciona a amostra que apresenta a maior distância

entre uma das amostras recém selecionadas. Esse processo se repete gradualmente até a

seleção da quantidade de amostras desejadas.
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4.7.4 Algoritmo SPXY

O algoritmo SPXY (GALVÃO et al., 2005) realiza a seleção de amostras representativas

a partir dos seus respectivos dados anaĺıticos, matriz X, e do vetor y que armazena os

parâmetros de interesse. Esse algoritmo seleciona as amostras em função das suas distâncias

Euclidianas. Primeiramente, o SPXY calcula as distâncias entre cada amostra, para a

matriz X, Eq. (14).

dx(p, q) =

√√√√ J∑
j=1

[xp(j)− xq(j)]2; p, q ∈ [1, n] (14)

onde dx(p, q) é a distância Euclidiana referente ao bloco X.

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

dy(p, q) =

√
(yp − yq)2 =| yp − yq |; p, q ∈ [1, n] (15)

onde dy(p, q) é a distância Euclidiana referente ao bloco y.

Posteriormente, realiza-se a soma das duas distâncias calculadas divididas pelos

seus valores máximos, Eq. (16).

dxy(p, q) =
dx(p, q)

maxp,q ∈ [1, n]dx(p, q)
+

dy(p, q)

maxp,q ∈ [1, n]dy(p, q)
; p, q ∈ [1, n] (16)

Assim, o SPXY identifica o par de amostras com a maior distância, dxy(p, q), entre

si, e em seguida seleciona a amostra com a maior distância Euclidiana em relação a

qualquer uma das primeiras amostras determinadas. A seleção do número de amostras

espećıficado é obtido com a repetição do procedimento descrito.

4.7.5 Regressão Linear Múltipla

A Regressão Linear Múltipla (MLR - Multivariate Linear Regression) é um método

de calibração multivariada de caráter linear bastante utilizado principalmente pela sua

simplicidade. A Eq. (17) apresenta a correlação da matriz X com o vetor y. A Figura 8

apresenta a representação da MLR.

y = Xb + e (17)

onde e corresponde aos reśıduos e b corresponde aos coeficientes de regressão.
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O vetor b, Eq. (17), é determinado pelo método dos mı́nimos quadrados, Eq. (18).

b = (XtX)
−1

Xty (18)

Embora a MLR seja um método simples, ela só é recomendada para conjunto de

dados com pouco rúıdo e que também não apresente multicolinearidade. Além disso, a

aplicação da MLR é limitada a conjunto de dados com maior número de amostras do que

variáveis, de outro modo a Eq. (18) não apresentaria solução, pois a matriz X não seria

invert́ıvel (MARTENS; NÆS, 1991).

Figura 8 – Representação da MLR.

4.7.6 PLS

O método PLS (WOLD; SJOSTROM, 2001) é uma ferramenta multivariada utilizada

em diversas aplicações. Este método relaciona a matriz X e o vetor y de modo a obter

a máxima relação entre ambos. Para isso, a matriz X e o vetor y são decompostos em

variáveis latentes (LVs), Eqs. (19) e (20). A Figura 9 apresenta a decomposição da matriz

X e do vetor y.

X = TPt + E (19)

y = uqt + f (20)

onde T e u são respectivamente a matriz e o vetor de escores referentes a matriz X e o

vetor y. P e q são os pesos dos blocos X e y, E e f são respectivamente a matriz e o vetor

de reśıduos da matriz X e do vetor y.
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Cada coluna da matriz de escores, T, referente à matriz X, corresponde a uma

variável latente (LV). Assim, após a decomposição, o PLS realiza a correlação dos escores

da matriz X e do vetor y, T e u, Eq. (21). Desse modo, as estimações são realizadas por

meio da Eq. (22)

u = bh + th (21)

onde h corresponde ao número de LVs e b aos coeficientes de regressão referentes ao

número de LVs.

y = Tbqt (22)

Figura 9 – Representação da decomposição da matriz X e do vetor y pelo método PLS

4.7.7 Seleção de LVs

A seleção do número de LVs a serem inclúıdas 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 calibração, porém é ineficiente na modelagem das

amostras de validação. Já um modelo subajustado é pouco satisfatório para a modelagem

das amostras de calibração. Diante disso, algum critério ou método de escolha de LVs deve

ser utilizado. Uma ferramenta bastante utilizada nesse propósito é a validação cruzada (CV)

que consiste na remoção de uma ou mais amostra do conjunto total, seguido da construção

de um modelo de calibração. Em seguida, o modelo constrúıdo é empregado na estimação
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de algum parâmetro de interesse da amostra ou grupo de amostras removidas. Todo esse

mecanismo se repete até a estimação de todas as amostras pelo modelo (MARTENS; NÆS,

1991).

Após a previsão de todas as amostras, determina-se o erro médio quadrático da

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

RMSECV =

√∑n
i=1 (yref − yprev)2

ncal

(23)

onde yref e yprev correspondem respectivamente aos valores de referência e estimados e

ncal o número de amostras de calibração.

O número de LVs adequado é selecionado, geralmente, de acordo com o menor valor

de RMSECV.

4.7.8 LS-SVM

Introduzido na década de 60 por Vapnik (1963), a máquina de vetor de suporte (SVM

- Support Vector Machines) corresponde a um notável método de classificação e também de

regressão, aplicável em inúmeros problemas. Embora apresente diversas vantagens, a SVM

não foi muito utilizada, já que a sua execução em ambientes computacionais é bastante

complicada, principalmente se tratando de resoluções de equações não lineares (ESPINOZA;

SUYKENS; MOOR, 2003). Entretanto, a partir dos fundamentos da SVM e agregando o

método dos mı́nimos quadrados, Suykens e Vandewalle (1999) desenvolveram um novo

método, denominado Máquinas de Vetor Suporte por mı́nimos quadrados (LS-SVM), que

por sua vez, utiliza um conjunto de equações lineares e dessa forma, obtêm praticamente

as mesmas soluções obtidas por SVM, com um tempo e custo computacional menores

(LUTS et al., 2010).

A LS-SVM tem se mostrado superior quando comparado a técnicas como a MLR

e PLS, graças a sua elevada capacidade de modelagem não linear, a sua considerável

capacidade de generalização, e a sua robustez. Dessa forma não é necessário reduzir a

dimensionalidade dos dados (NIAZI; GOODARZI; YAZDANIPOUR, 2008; FERRÃO et al., 2007;

BALABIN; LOMAKINA, 2011).
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Na regressão por LS-SVM é determinada a melhor relação entre x e y a partir da

minimização de uma função custo (Q) que penaliza pesos e erros altos, Eq. (24)

Q =
1

2
wtw +

1

2
γ

N∑
i=1

e2
i (24)

onde γ corresponde aos pesos da função custo e deve ser otimizado pelo usuário.

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

yi = wtφ(xi) + b+ ei (25)

onde w corresponde aos pesos, e aos erros de predições e φ a função de linearização das

variáveis de entrada. Geralmente, a linearização dos dados originais é realizado pela função

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

K = exp

(
−‖xi − x‖

2

2σ2

)
(26)

onde K é a função de base radial, σ é o grau de não linearidade que será modelada. Isto

é, quanto maior o valor de σ, mais o modelo se ajustará para uma solução linear. Os

parâmetros de γ e σ são otimizados por meio de uma superficie de resposta em função do

erro de validação cruzada (RMSECV).

4.7.9 Seleção de variáveis

Os dados anaĺıticos de caráter multivariado muitas vezes apresentam rúıdos ou

interferentes, assim como informações de pouca relevância ao modelo de calibração. Dessa

forma, ferramentas de seleção de variáveis podem ser utilizadas a fim de minimizar os

incovenientes citados e ainda aprimorarem os modelos de calibração. Um método bastante

utilizado nesse intuito é a o algoritmo das projeções sucessivas (SPA - Sucessive Projections

Algorithm).

4.7.9.1 SPA

O SPA (GALVÃO et al., 2007; GALVÃO FILHO, 2010) seleciona variáveis de modo a

minimizar a multicolinearidade presente nos dados anaĺıticos. Para tanto, após a separação

das amostras entre calibração e validação, divide-se o conjunto de calibração em dois novos

subconjuntos, denominados calibração e teste.
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Em seguida, o conjunto de calibração recentemente constrúıdo é novamente fragmen-

tado em um número total de vetores igual ao número de variáveis. Cada vetor corresponderá

a uma variável original da matriz de calibração. Posteriormente, novas matrizes serão

constrúıdas a partir do agrupamento desses vetores. Cada vetor será agrupado com os

vetores que apresentarem as maiores projeções ortogonais entre si até a obtenção do

tamanho limite de colunas iguais ao número de amostras.

Para cada matriz constrúıda, um modelo de MLR será gerado. Em seguida, o

conjunto de teste previamente isolado será utilizado para avaliar cada modelo de calibração

obtido. Tal avaliação consiste na determinação do erro quadrático de predição (RMSEV),

Eq. (27)

RMSEV =

√∑n
i=1 (yref − yval)2

nv

(27)

onde yref e yval são, respectivamente, os valores de referência e previstos, e nv o número

de amostras do conjunto de teste.

O modelo que apresentar o menor RMSEV será selecionado e encaminhado a última

etapa que consiste na eliminação de variáveis de menor relevância, utilizando como critério

o teste F .

4.7.10 Avaliação dos modelos de calibração multivariada por meio de
métodos estat́ısticos

Após a aplicação dos métodos de calibração multivariados seguido da geração dos

modelos, realiza-se a avaliação dos mesmos por meio de alguns parâmetros estat́ısticos.

Dentre esses parâmetros destacam-se o coeficiente de correlação de Pearson ao quadrado

(r2), o erro médio quadrático de calibração (RMSEC - Root Mean Square Error of

Calibration), Eq. (28), o erro médio quadrático de previsão (RMSEP - Root Mean Square

Error of Prediction), Eq. (29), e o Desvio Residual de Previsão (RPD - Residual Prediction

Deviation), Eq. (30) (IGNE; HURBURGH, 2010; FEARN, 2002) calculado por meio da divisão

entre o erro padrão de revisão (SEP - Standard Error of Prediction), Eq. (31), e o desvio

padrão das amostras de validação (DPval)

RMSEC =

√∑n
i=1 (yref − ycal)2

ncal

(28)
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onde yref e ycal correspondem respectivamente aos valores de referência e previstos relativos

a etapa de calibração, e ncal refere-se ao total de amostras utilizadas na calibração

RMSEP =

√∑n
i=1 (yref − yval)2

nval

(29)

onde yref e ycal correspondem respectivamente aos valores de referência e previstos relativos

a etapa de validação, e ncal refere-se ao total de amostras utilizadas na validação

RPD =
DPval

SEP
(30)

SEP =

√∑nval
i=1 (yref − yval − bias)2

nval − 1
(31)

onde nval é o número de amostras de validação e bias pode ser determinado pela Eq.(32).

bias =

∑nval
i=1 (yref − yval)

nval

(32)

Além dos parâmetros estat́ısticos mencionados, os modelos de calibração podem

ser avaliados quanto a linearidade. Isto é, verificar se a relação entre o sinal anaĺıtico 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 (DURBIN; WATSON, 1950). O runs test consiste na determinação do número consecu-

tivo de reśıduos de mesmo sinal, denominado de run. Segundo esse teste, os dados são

considerados como não-lineares caso um número expressivo de reśıduos consecutivos de

mesmo sinal for detectado, correspondendo a um evento estat́ıstico pouco provável. Em

contrapartida, caso o número de runs de sinais opostos sejam similares, a tendência dos

dados será considerada como linear (CENTNER; NOORD; MASSART, 1998).

De acordo com o runs test, o número total de série de reśıduos de sinal positivo e

negativos consecutivos são denominadas, respectivamente, como n+ e n−. A determinação

de não-linearidade dos dados é realizada por meio do cálculo de z, Eq. (33)

z =
u− µ+ 0, 5

σ
(33)

onde u corresponde ao número total de runs e µ e σ podem ser calculados, respectivamente,

pelas Eqs. (34) e (35)

µ =
2n+n−

n+ + n−
+ 1 (34)
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σ2 =
2n+n−(2n+n− − n+n−)

(n+n−)2(n+n− − 1)
(35)

O valor tabelado de |z| à um ńıvel de 95% confiança corresponde a 1,96. Nesse

sentindo, valores de z superiores a 1,96 correspondem a um comportamento não-linear dos

dados (COOK; WEISBERG, 1982; CENTNER; NOORD; MASSART, 1998).

O teste de Durbin-Watson analisa a aleatoridade dos reśıduos. A hipótese nula

(H0) para esse teste consiste na inexistência de correlação entre os reśıduos sucessivos. A

rejeição da hipótese nula (H1) consiste na correlação entre esses reśıduos. O aceite ou a

rejeição da hipótese nula é determinado por meio do cálculo do parâmetro d, Eq. (36)

(CENTNER; NOORD; MASSART, 1998)

d =

∑n
i=2(ei − ei−1)2∑n

i=1 e
2
i

(36)

onde ei corresponde ao reśıduo referente a amostra i e ei−1 ao reśıduo da amostra anterior

a i. Após a determinação de d, esse valor é comparado entre dois limites: inferior,dl e

superior, du. Caso o valor de d se encontre entre esses dois limites (dl < d < du) o teste

será considerado como inconclusivo. A hipótese nula é rejeitada, se o valor de d for menor

que o limite inferior (d < dl). Isso indica que há correlação entre os reśıduos, evidenciando

a presença de não linearidade nos dados. Por outro lado, a hipótese nula é aceita quando

o valor de d for maior que o limite superior (d > du). Isto é, não há correlação entre os

reśıduos, tampouco evidências de que os dados aprensetam comportamento não-linear

(CENTNER; NOORD; MASSART, 1998).

Nesse estudo, os dois testes: runs test e Durbin-Watson test foram aplicados aos

reśıduos 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) (eAPaRP + b1LV1 + b11LV2
1

versus LV1).

4.8 Análise de solo por meio de MIA

A análise de solo por meio de MIA consiste inicialmente na aquisição de imagens

digitais de amostras de solo secas e móıdas. Em segundo lugar, de cada imagem, realiza-se

a seleção da região de interesse (ROI), isto é, a região que contém a maior informação da

imagem. De cada ROI, histogramas de ocorrência dos canais de cores RGB (item 4.4.2.1),
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HSI (item 4.4.2.2) e escala cinza são extráıdos, conforme descrito no item 4.5.1. Em seguida,

os histogramas extráıdos são organizados na forma de matriz (4.7.1) e pré-processados

(4.7.2). Por último, realiza-se a correlação dos dados das imagens com os parâmetros de

fertilidade do solo: COS (item 4.1), textura do solo (item 4.2) e os óxidos extráıdos do solo

(item 4.3) determinados por meio dos métodos de referência, utilizando os métodos de

calibração 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.

Figura 10 – Fluxograma da análise de solo por meio de imagens digitais.
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4.9 Análise de solo por meio de espectros de MIR

A análise de solo por meio da espectroscopia de infravermelho médio (MIR) inicia-se

na obtenção de espectros MIR das amostras de solo secas e móıdas. Em seguida, os espectros

são organizados na forma de matriz e pré-processados. Após a determinação dos parâmetros

de fertilidade: COS (item 4.1), textura do solo (item 4.2) e dos óxidos de siĺıcio, ferro e

alumı́nio extráıdos do solo (item 4.3) pelos métodos de referência, realizou-se a correlação

dos dados espectrais com os teores de cada parâmetro 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.

Figura 11 – Fluxograma da análise 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 Pirenópolis (15º 51’ 09”, 48º 57’ 33”), Santo Antônio de Goiás (16º

29’ 8”, 49º 18’ 32”) e Brazabrantes (16º 25’ 47”, 49º 23’ 13”), munićıpios do estado de

Goiás; em Belém do São Francisco (8º 45’ 31”, 38º 57’ 45”), no estado do Pernambuco; em

Nova Canaã do Norte (10º 33’ 28”, 55º 57’ 10”), no estado do Mato Grosso; em Campo

Verde (15º 32’ 44”, 55º 9’ 59”), no estado do Mato Grosso do Sul; em João Pessoa (07º

06’ 54”, 34º 51’ 47”W), no estado da Paráıba; e em Palmas (10º 12’ 46”, 48º 21’ 37”), no

estado de Tocantins.

Após a coleta, as amostras de solo foram secas em estufa a 45 ºC por 48 horas,

móıdas e peneiradas em malha de 2 mm.

5.2 Metodologia para quantificação do carbono orgânico do solo

O carbono orgânico do solo foi quantificado por meio do método Walkley-Black

espectrofotométrico recentemente proposto por (SOUZA et al., 2016). Primeiramente, 0,2

g de amostra de solo seca e móıda foram pesadas. Posteriormente, 4,0 mL de K2Cr2O7

0,167 mol L−1, 8,0 mL de H2SO4 P.A. e 12 mL de água destilada foram adicionados. Após

a agitação e arrefecimento, os sistemas foram mantidos em repouso por um peŕıodo de

48 horas para decantação do solo. Em seguida, 5 mL do sobrenadante foram coletados

e transferidos a um cubeta de vidro para a realização da leitura espectrofotométrica no

comprimento de onda de 590 nm.

Um total de 10 amostras padrão de concentrações de Cr3+ entre 0,000 e 0,039 mol

L−1 foram preparadas para construção da curva de calibração. Primeiramente, 4,0 mL de

K2Cr2O7 0,167 mol L−1 e 8,0 mL de H2SO4 P.A. foram adicionados em um erlenmeyer

de vidro. Após a agitação, volumes variados (0,5 a 7,5 mL) de Fe(NH4)2(SO4)2 · 6H2O

0,5 mol L−1 em pH 0,3 foram adicionados em cada solução. Em seguida, água destilada

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

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

Tabela 2 – Condições de preparo das soluções padrão utilizadas na curva de calibração.

Solução padrão
Volumes adicionados para o preparo das soluções padrão (mL)
Fe(SO4)2.7H2O H2O 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 quantificação da textura do solo

O método da pipeta (ROBINSON, 1922) foi utilizado como referência para análise

textural do solo, uma vez que esse procedimento é considerado um método padrão no

âmbito internacional e além disso, é o mais difundido em estudos granulométricos (PANSU;

GAUTHEYROU, 2003).

Esse ensaio consiste na dispersão qúımica e f́ısica da amostra seguido da deter-

minação das frações granulométricas, areia, silte e argila. Primeiramente, pesaram-se 10

g de amostra de solo fina e seca. Em seguida, realizou-se a etapa qúımica que consiste

na adição de 10 mL de hidróxido de sódio 1 mol L−1, 10 mL de hexametafosfato de sódio

1 mol L−1 e 2 mL de peróxido de hidrogênio 9%. A dispersão f́ısica foi realizada utilizando

ondas mecânicas oriundas de um processador ultra-sônico Hielscher UP400S (400W 24

kHz).

Após os dois processos de dispersão, a areia é retida por peneiramento em malha

de 0,05 mm e quantificada por gravimetria. Após a coleta da mistura de solo que passou

pela peneira, ajusta-se o volume final para 1,0 L em uma proveta com água destilada. A

quantificação do teor de argila foi realizada retirando-se uma aĺıquota em uma profundidade

de 5 cm, seguido da sua determinação por gravimetria. Por último determina-se o teor de

silte, de forma indireta, descontando as porcentagens de areia e argila.
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5.4 Metodologia para quantificação de fósforo, sódio e potássio
dispońıveis

Após a coleta e preparo do solo, os teores de fósforo, sódio e potássio foram

determinados. Primeiramente, pesou-se 10 g de amostra de solo fina e seca. Em seguida,

adicionou-se 100 mL de solução extratora Mehlich (HCl 0,05 mol L−1 + H2SO4 0,0125 mol

L−1) e agitou-se em mesa agitadora de movimento circular horizontal de rotação de 200

rpm durante 5 min. Após a decantação das amostras por um peŕıodo de 15 h, coletou-se

25 mL do sobrenadante que foi utilizado para a determinação dos teores de fósforo sódio

e potássio por meio da espectrofotometria de emissão ótica com plasma indutivamente

acoplado (ICP-OES).

5.5 Metodologia para quantificação de micronutrientes dispońıveis

A determinação dos micronutrientes: Zn, Cu, Fe e Mn foram determinados de modo

similar a determinação do fósforo, sódio e potássio (Tópico 5.4). Entretanto, a extração foi

realizada utilizando somente 50 mL de solução Mehlich. Após a agitação, decantação e

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

ICP-OES.

5.6 Metodologia para determinação de ferro, alumı́nio e siĺıcio em
extrato sulfúrico

Após secagem, moagem e peneiragem das amostras, pesou-se 1.0 grama de solo em

um balão de vidro de fundo chato. Em seguida, adicionou-se 20 mL de ácido sulfúrico

(H2SO4) 9 mol L−1, acoplou-se um condensador de refluxo ao balão e realizou-se o

aquecimento utilizando uma chapa de aquecimento. Após o ińıcio da ebulição, o sistema

foi mantido sob refluxo por 30 minutos. Posteriormente ao resfriamento, realizou-se a

filtração e lavagem do conteúdo sólido utilizando água destilada. Em seguida, o filtrado e

as águas de lavagem foram combinadas e avolumadas utilizando água destilada em um

balão volumétrico de vidro. Os teores de Al e Fe foram determinados no filtrado utilizando

a espectrofotometria de emissão ótica com plasma indutivamente acoplado (ICP-OES).

O reśıduo sólido obtido após a filtração foi utilizado para quantificação dos teores de

siĺıcio. Primeiramente, esse reśıduo foi transferido para um erlenmeyer e, em seguida
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adicionou-se 4 mL de NaOH 7,5 mol L−1. A mistura foi aquecida em placa aquecedora até

o ińıcio da ebulição. Após o resfriamento, a mistura foi filtrada e avolumada em um balão

volumétrico. Por último, realizou-se a quantificação da concentração de siĺıcio por meio da

espectroscopia de absorção atômica.

5.7 Aquisição dos espectros de infravermelho

As varreduras espectrais na região do infravermelho médio (MIR) foram adquiridas

em um espectrômetro Varian 660 FT-IR com transformada de Fourier. A faixa espectral

utilizada foi de 4000 a 400 cm−1, resolução de 8 cm−1 e 64 varreduras por leitura.

Como mencionado no item 4.3, o siĺıcio é um dos elementos mais abundantes no

solo, sendo sua principal fonte o quartzo. Na espectroscopia de infravermelho médio, as

frequências de absorção do quartzo estão presentes principalmente nas regiões entre 2000

a 600 cm−1 (SORIANO-DISLA et al., 2014). A Tabela 3 apresenta as faixas de absorção dos

óxidos de siĺıcio, assim como dos óxidos de alumı́nio e ferro.

Tabela 3 – Bandas de absorção referentes aos óxidos de siĺıcio, ferro e alumı́nio na espec-
troscopia de infravermelho médio (MIR) (SAIKIA; PARTHASARATHY et al., 2010;
IBRAHIM; HAMEED; JALBOUT, 2008; MADEJOVÁ, 2003; DJOMGOUE; NJOPWOUO

et al., 2013).

Bandas de absorção (cm−1) Atribuição Parâmetro
1080-1175 Estiramentos assimétrico Si-O SiO2

780-800 Estiramentos simétrico Si-O SiO2

695 Deformações angulares assimétricos Si-O SiO2

464 Deformações angulares simétricos Si-O SiO2

592-534 Deformações angulares Al-Si-O SiO2

466-470 Deformações angulares Mg-Si-O SiO2

676 Fe–O fora do plano de vibração Fe2O3

800 Estiramento de vibração do Fe(II)Fe(III)OH Fe2O3

890 Deformação angular OH− do Fe(III)AlOH Fe2O3

840 Deformação angular do OH− do MgAlOH Al2O3

920 Deformação angular OH− do Al2OH Al2O3

De modo similar aos óxidos, o carbono orgânico do solo, componente da matéria

orgânica, também apresenta bandas de absorção na faixa de infravermelho médio. Entre-

tanto, a identificação dessas bandas é dificultada devido a baixa concentração de carbono

orgânico no solo, assim como pela sobreposição de bandas de absorção de minerais (MADARI

et al., 2006). A Tabela 4 apresenta as frequências de absorção do carbono orgânico.
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Tabela 4 – Bandas de absorção referentes ao carbono orgânico na espectroscopia de infra-
vermelho médio (MIR) (STEVENSON, 1994; BAES; BLOOM, 1989; NIEMEYER;

CHEN; BOLLAG, 1992; MADARI et al., 2006).

Banda de abosrção (cm −1) Atribuição

3380 Estiramento O-H de fenólico

3400-3300 Estiramento N-H

3030 Estiramento C-H de aromáticos

2940-2900 Estiramento C-H de alifático

2600 Estiramento O-H em carboxila (-COOH)

1725-1720 Estiramento da ligação C=O de carboxila (-COOH) e cetonas

1660-1630 Estiramento da ligação C=O em amidas e C=O em quinina

1620-1600
Estiramento C=C de aromáticos,

Estiramento assimétrico e simétrico de -COO

1525 Estiramento C=C de aromático

1460-1450 Estiramento C-H de alifático

1400-1390

Deformação OH,

Estiramento C-O de fenólico,

Deformação C-H dos grupos CH3 e CH2,

Estiramento assimétrico COO-

1350 Estiramento simétrico COO- e a deformação angular -CH de alifáticos

1270 Estiramento C-OH de fenólico

1280-1200

Estiramento C-O,

Deformação OH do grupo COOH,

Estiramento C-O de éteres aŕılicos

1225 Estiramento C-O, deformação angular OH do grupo COOH

1170-950 Estiramento C-O de polissacaŕıdeos

1170 Estiramento C-OH de OH alifático

1070 Estiramento C-C de grupos alifáticos

830 e 775 Deformação angular fora do plano CH de aromático

As part́ıculas de argila são formadas principalmente por argilominerais (STENBERG

et al., 2010), já a fração de areia é constitúıda especialmente por quartzo. Na espectroscopia

de infravermelho médio, as bandas de absorção referentes ao quartzo e aos argilominerais

são observados em 1050 cm−1 e entre 900 a 400 cm−1 (PIRIE; SINGH; ISLAM, 2005).

5.8 Aquisição 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 três vezes no sistema de cor RGB, com resolução

de 600 dpi e formato TIFF (Tagged Image File Format). Desse modo, um total de 531



61

Figura 12 – Scanner de mesa utilizado para a aquisição 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 Análise de solo por meio de MIA

Posteriormente à obtenção das imagens (item 5.8), selecionou-se uma área central de

cada imagem, referente a região de interesse (ROI), e realizou-se a conversão das mesmas
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para os sistemas de cor: HSI e escala cinza. Em seguida, de cada ROI foram extráıdos

histogramas de ocorrência referentes aos espaços de cores RGB, HSI e escala cinza. A

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

Figura 14 – Seleção de uma região de interesse da primeira imagem de amostra de solo
obtida.

A Figura 15 apresenta todos os passos realizados para a obtenção dos histogramas

de ocorrência de cor.

Após a obtenção dos histogramas de ocorrência de cor, os mesmos foram organizados

em uma matriz de dados. Em seguida, os dados foram pré-processados. Por último, realizou-

se a correlação dos dados das imagens com os parâmetros de fertilidade, por meio dos

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

5.10 Análise de solo por meio de espectros de MIR

Após 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. Após o pré-processamento, os dados espectrais foram correlacionados

com os teores dos parâmetros de fertilidade por meio dos métodos de regressão: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 15 – Passos realizados para obtenção dos histogramas de ocorrência de cor de
amostras de solo.
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5.11 Calibração e Validação

As amostras foram classificadas em calibração e validação, utilizando o algoritmo

SPXY (Sample set Partitioning based on joint x-y distances) (GALVÃO et al., 2005) definindo-

se 70% das amostras (124) para calibração e 30% das amostras (53) para a validação. Após

essa divisão, utilizaram-se os métodos de regressão mulltivariados PLS, MLR associado ao

método de seleção de variáveis SPA, SPA-MLR e LS-SVM com o intuito de correlacionar

histogramas de ocorrência de cor extráıdos de imagens de amostras de solo com os seus

teores de COS, argila e areia.

5.12 Manipulação e tratamento dos dados

Neste estudo, o software MATLAB� R2014b, versão 8.4.0 (Mathworks, Natick,

EUA), juntamente com os pacotes PLS Toolbox 2.0 (Eigenvector Research, EUA), LS-

SVMlab Toolbox versão 1.8 (Suykens, Leuven, Belgium) (SUYKENS et al., 2002) e SPA

Toolbox 1.0 (dispońıvel em www.ele.ita.br/~kawakami/spa/) (ARAÚJO et al., 2001)

foram utilizados para as transformações e tratamento das imagens, pré-processamento e

redução da dimensionalidade dos dados e também para realizar as calibrações multivariadas.
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6 Resultados e Discussões

6.1 Descrição estat́ıstica das propriedades das amostras de solo

A Tabela 5 apresenta uma descrição estat́ıstica de alguns parâmetros de fertilidade

das 177 amostras. Já a distribuição desses parâmetros pode ser visualizada na Figura 16.

A descrição completa dos parâmetros de fertlidade: COS, areia, silte e argila, assim como

a classificação textural de todas as amostras encontra-se no Apêndice A.

Tabela 5 – Atributos f́ısicos e qúımicos das 177 amostras de solo.

Estat́ıstica descritiva
Granulometria (%)

COS (g kg−1)
Argila Silte Areia

Média 41,858 ± 21,776 11,012 ± 11,506 47,321 ± 25,968 14,263 ± 10,039

Mediana 44,900 5,300 41,138 13,081

Máximo 81,522 41,500 99,779 47,590

Mı́nimo 0,601 0,000 0,800 0,590

Areia Argila Silte COS
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Figura 16 – Distribuição dos teores de carbono orgânico 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 proporções de amostras de solo para cada grupo

textural. A Figura 17 apresenta graficamente a classificação textural das 177 amostras.
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Tabela 6 – Proporções de amostras de solo para cada grupo textural.

Classificação textural Número de amostras Proporção (%)
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

Figura 17 – Classificação textural de todas as amostras

6.2 Análise de solo por meio dos métodos de referência

Após a obtenção, moagem e do peneiramento das 177 amostras de solo, realizou-se

a determinação dos teores de COS e da textura do solo, respectivamente, pelos métodos de

referência 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 análise multivariada de imagens (MIA) e por intermédio dos

espectros de infravermelho.



67

6.2.1 Análise de solo por meio da MIA

As imagens de solo foram obtidas após 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 referência Walkley-Black e Pipeta, e

posteriormente pela análise multivariada de imagens. A Figura 18 apresenta o resumo das

etapas utilizadas.

Figura 18 – Etapas utilizadas na quantificação do COS e da textura do solo pelo método
de referência e pela MIA.

Após a aquisição das imagens digitais, uma região 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, extráıram-se os histogramas de ocorrência 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 ocorrência

dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza de todas as amostras.

Além das matrizes de dados com as informações dos histogramas RGB, HSI e escala

cinza, mais quatro matrizes foram obtidas a partir da fusão 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 calibração e validação utilizando

a ferramenta SPXY. Desse modo, um total de 124 amostras foram designadas para

calibração e 53 para validação. Por último utilizou-se os métodos de calibração multivariados
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Figura 19 – Matriz de dados referentes aos histogramas de ocorrência 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 número 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 estimação dos teores de COS, argila e areia por meio da análise

multivariada de imagens.

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

6.2.1.1 Quantificação do COS

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

métodos PLS, SPA-MLR e LS-SVM na predição do COS por meio de imagens digitais.
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Tabela 7 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação obtidos utilizando o método
PLS.

Matriz de dados de imagens LVs
Calibração Validação

r2 RMSEC r2 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
HSI 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 fusão dos sistemas de cores RGB, HSI + escala cinza (RHC). Os

valores de RMSEP de todos os modelos foram comparados por meio do teste-F à um

ńıvel de confiança 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 gráfico das concentrações de COS do método de referência

contra as concentrações de COS previstas pelo modelo PLS obtido utilizando a análise

multivariada de imagens e a matriz de dados RHC (MIA-PLS-RHC).
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Figura 21 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo MIA-PLS-
RHC. Calibração (∗) e validação (N).

De acordo com a Tabela 8, diferente do modelo PLS, a matriz de dados que contém

a fusão dos sistemas de cores RGB e escala cinza (RC) apresentou os melhores resultados.

No entanto, com base no teste-F com 95% de confiança, todos os valores de RMSEP foram

equivalentes, com a exceção das matrizes de dados: escala cinza e RGB + HSI.
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Tabela 8 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação obtidos utilizando o método
SPA-MLR.

Matriz de dados de imagens Número de variáveis
Calibração Validação

r2 RMSE r2 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 7,3 0,5243 6,9 1,4
RGB + HSI + Escala cinza 23 0,6337 6,3 0,5628 5,8 1,5

O gráfico das concentrações de COS do método de referência contra as concentrações

de COS previstas pelo modelo SPA-MLR obtido utilizando a análise multivariada de

imagens e a matriz de dados RC (MIA-SPA-MLR-RC) está apresentado pela Figura 22.
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Figura 22 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo MIA-SPA-
MLR-RC. Calibração (∗) e validação (N).

Tabela 9 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação obtidos utilizando o método
LS-SVM.

Matriz de dados de imagens
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE RPD γ σ2

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 fusão dos três sistemas de

cores RGB, HSI e escala cinza (RHC) apresentou os melhores resultados para a ferramenta

LS-SVM. Entretanto, a comparação dos valores de RMSEP por meio do teste-F com 95%
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de confiança, demonstrou que com exceção das matrizes de dados: escala cinza e HSI,

todos os valores de RMSEP são equivalentes.

A Figura 23 apresenta o gráfico das concentrações de COS do método de referência

contra as concentrações de COS previstas pelo modelo LS-SVM obtido utilizando a análise

multivariada de imagens e a matriz de dados RHC (MIA-LS-SVM-RHC).
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Figura 23 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo MIA-LS-
SVM-RHC. Calibração (∗) e validação (N).

O melhor resultado obtido pela ferramenta LS-SVM apresentou um RPD maior

que 3.5. Segundo Saeys, Mouazen e Ramon (2005) um modelo de calibração 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 comparação com os métodos PLS e SPA-MLR em qualquer sistema de

cor ou fusão de dados, com exceção da matriz de dados referente a escala cinza. Os

valores de RMSEP determinados para os três métodos em cada matriz de dados foram

comparados por meio do teste-F com 95% de confiança. Segundo esse teste, os métodos

PLS e SPA-MLR só apresentaram perfomance equivalente ao LS-SVM para a matriz de

dados escala cinza. Isto é, em todas os outros sitemas de cores e suas fusões, o método

LS-SVM apresentou uma maior precisão que o PLS e o SPA-MLR. Por outro lado, a

precisão do método PLS foi superior ao método SPA-MLR em 4 matrizes de dados: RGB,

HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza. No restante das matrizes

de dados, os dois métodos apresentaram a mesma precisão.

A perfomance dos três métodos na predição do carbono orgânico do solo também

foi comparada por meio do teste de randomização proposto por Voet (1994). De acordo

com esse teste, os métodos PLS e SPA-MLR só apresentaram a mesma acurácia que o

LS-SVM (p-valor > 0.05) na matriz de dados escala cinza. Em contrapartida, o método
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SPA-MLR só apresentou a mesma acurácia que o método PLS para a matriz de dados:

escala cinza e RGB + escala cinza. A superioridade notável da ferramanta LS-SVM ainda

pode ser verificada comparando as Figuras 21, 22 e 23, pois os pontos para essa técnica

estão mais próximos a linha de correlação.

Como já mencionado a ferramenta LS-SVM, de caráter não linear, apresentou

os melhores resultados na estimação de COS. Dessa forma, realizou-se a investigação

da não linearidade dos dados. Para tanto, dois métodos foram utilizados: runs test e

Durbin-Watson test. Esses dois testes foram aplicados aos reśıduos 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 + b1LV1 + b11LV2
1 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 constrúıdos com somente uma LV foram classificadas como

não-lineares por todos os testes realizados. O restante dos modelos com somente um LV

foram classificados como não lineares por todos os testes, com exceção do Durbin-Watson

aplicado para RP. Os modelos constrúıdos utilizando a matriz de dados HSI e escala cinza

com mais de uma LV foram classificados como não-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 não-linear por dois runs test

(RP e e-LV1) e por 3 testes Durbin-Watson (PRP, e-LV1 e APaRP for LV1). O modelo

constrúıdo com a fusão dos dados RGB + escala cinza com 22 LVs foi classificado como

não 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 não-linear por todos os runs tests e por um teste Durbin-Watson

(PRP).

Os modelos constrúıdos pelas matrizes de dados: RGB + escala cinza e RGB + HSI

+ escala cinza com, respectivamente, 23 e 25 LVs foram classificados como inconcluśıveis

por todos os testes Durbin-Watson, com exceção do PRP, o qual classificou ambos modelos

como não-lineares. Além disso, esses modelos foram classificados como não-lineares por

dois runs tests e lineares por outros dois.

Todos os modelos PLS utilizados para estimação de COS foram constrúıdos utili-

zando um alto número de variáveis latentes (≥17). Geralmente, modelos com um número



73

Tabela 10 – Resultados obtidos na detecção da não linearidade dos dados por meio dos
testes: Runs e Durbin-Watson

Modelo MIA Plot |z| (Runs tests) Conclusão d (Durbin-Watson) Conclusão

RGB

(i) LV1- LV20 foram utilizadas no modeloa

PRP for LV1 5.12 Não-linear 1.02 Não-linear
RP 1.20 Linear 1.68 Inconclusivo

e-LV1 0.28 Linear 1.31 Não-linear
APaRP for LV1 2.96 Não-linear 1.38 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 7.09 Não-linear 1.52 Não-linear
e-LV1 5.88 Não-linear 0.56 Não-linear

APaRP for LV1 4.59 Não-linear 0.62 Não-linear

Escala cinza

(i) LV1- LV17 foram utilizadas no modeloc

PRP for LV1 2.87 Não-linear 1.51 Não-linear
RP 5.10 Não-linear 1.69 Inconclusivo

e-LV1 5.57 Não-linear 0.82 Não-linear
APaRP for LV1 6.40 Não-linear 0.93 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6.78 Não-linear 1.82 Linear
e-LV1 5.85 Não-linear 0.60 Não-linear

APaRP for LV1 7.65 Não-linear 0.60 Não-linear

HSI

(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modelod

PRP for LV1 3.32 Não-linear 1.17 Não-linear
RP 2.56 Não-linear 1.83 Inconclusivo

e-LV1 2.86 Não-linear 1.30 Não-linear
APaRP for LV1 3.76 Não-linear 1.49 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6.61 Não-linear 2.22 Linear
e-LV1 4.27 Não-linear 0.69 Não-linear

APaRP for LV1 5.77 Não-linear 0.82 Não-linear

RGB + escala cinza

(i) LV1- LV22 foram utilizadas no modeloe

PRP for LV1 4.52 Não-linear 0.97 Não-linear
RP 2.11 Não-linear 1.73 Inconclusivo

e-LV1 0.15 Linear 1.41 Não-linear
APaRP for LV1 3.22 Não-linear 1.50 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 7.32 Não-linear 1.57 Não-linear
e-LV1 5.58 Não-linear 0.59 Não-linear

APaRP for LV1 6.08 Não-linear 0.71 Não-linear

HSI + escala cinza

(i) LV1- LV26 foram utilizadas no modelof

PRP for LV1 2.86 Não-linear 1.17 Não-linear
RP 2.66 Não-linear 2.09 Linear

e-LV1 2.86 Não-linear 1.63 Inconclusivo
APaRP for LV1 3.40 Não-linear 1.77 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6.33 Não-linear 2.19 Linear
e-LV1 4.55 Não-linear 0.79 Não-linear

APaRP for LV1 5.44 Não-linear 0.87 Não-linear

RGB + HSI

(i) LV1- LV23 foram utilizadas no modelog

PRP for LV1 3.09 Não-linear 1.29 Não-linear
RP 0.35 Linear 1.79 Inconclusivo

e-LV1 0.61 Linear 1.55 Inconclusivo
APaRP for LV1 2.74 Não-linear 1.64 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6.62 Não-linear 2.07 Linear
e-LV1 3.23 Não-linear 0.90 Não-linear

APaRP for LV1 5.72 Não-linear 0.90 Não-linear

RGB + HSI + escala cinza

(i) LV1- LV25 foram utilizadas no modeloh

PRP for LV1 3.27 Não-linear 1.27 Não-linear
RP 1.61 Linear 1.84 Inconclusivo

e-LV1 1.01 Linear 1.62 Inconclusivo
APaRP for LV1 3.09 Não-linear 1.70 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6.93 Não-linear 2.02 Linear
e-LV1 3.65 Não-linear 0.90 Não-linear

APaRP for LV1 5.79 Não-linear 0.90 Não-linear
a Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.52 e du = 1.99;
b Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.74 e du = 1.76;
c Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.56 e du = 1.95;
d Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.55 e du = 1.95;
e Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.50 e du = 2.02;
f Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.45 e du = 2.07;
g Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.49 e du = 2.03;
h Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1.96, dL = 1.46 e du = 2.06;
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significativo de LVs podem modelar pequenas tendências não lineares presentes nos dados,

entretanto, isso pode prejudicar a robustez do modelo (CENTNER; NOORD; MASSART, 1998;

SEASHOLTZ; KOWALSKI, 1993). Dessa forma, é justificável as alterações entre as conclusões

dos testes de detecção de não linearidade para modelos constrúıdos com somente uma LV

e modelos com mais de uma LV.

Segundo os testes de investigação de não-linearidade, a correlação entre os dados

das imagens e o carbono orgânico do solo apresenta tendências não-lineares. Embora,

um modelo PLS com um número expressivo de LVs pode modelar uma fração desse

comportamento não-linear, um método não linear como o LS-SVM apresentou melhor

performance que o PLS em todas as matrizes de dados, com exceção da escala cinza.

A correlação entre a cor do solo e os teores de carbono orgânico já foram reportados

na literatura (VISCARRA-ROSSEL et al., 2006a; STIGLITZ et al., 2017). Viscarra-Rossel et al.

(2006a) quantificaram o COS por meio da correlação deste parâmetro com a cor do solo,

medida por um espectrofotômetro. A melhor correlação, r2 = 0, 66, foi obtida utilizando a

coordenada R do modelo de cor RGB. Stiglitz et al. (2017) correlacionaram a cor do solo,

mensurada por um sensor de cor, com os teores de COS em solos secos e úmidos. A melhor

correlação apresentou um r2 de 0, 7978 e foi obtida utilizando amostras secas. No método

desenvolvido utilizando MIA, as melhores correlações apresentaram r2 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 relação com a luminosidade presente no solo

(SCHULZE et al., 1993). Isso explica a boa correlação observada entre o COS e as matrizes

de dados com infomações do sistema de cor HSI. Esse sistema, como já mencionado

corresponde, além da matiz e da saturação, ao parâmetro intensidade que representa, de

modo geral, a quantidade de luminosidade presente. Schulze et al. (1993) relacionou a

luminosidade determinada pela carta de Munsell com os teores de COS. Para amostras

de pouca variação textural, obteve-se um r2 > 0,9. Por outro lado, utilizando amostras

de solo com maior variabilidade granulométrica, esse grupo de pesquisa obteve-se baixas

correlações (r2 < 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 correlações (r2 > 0,9).

Diante do apresentado, a fusão dos dados referentes aos modelos de cores RGB, HSI

e escala cinza, agrega uma maior quantidade de informação relevante do solo. Dessa forma,

a aplicação dos métodos multivariados para essa fusão de dados resultaria em melhores
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resultados em relação 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 fusão dos três modelos de cores. Entretanto para o modelo SPA-MLR, os

resultados obtidos entre todas as matrizes de dados foram equivalentes a um ńıvel de 95%

de confiança, com exceção 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 fusões, com exceção das matrizes de dados: escala cinza e HSI.

A quantificação do COS por imagens digitais apresentou várias vantagens em relação

ao método considerado como padrão Walkley-Black. O método proposto além de apresentar

baixo custo de implementação, por volta de US$ 200,00, não utiliza reagentes qúımico

em sua metodologia e não gera reśıduos tóxicos. Além disso, a metodologia apresentada

demonstra maiores operacionalidade e produtividade, pois a cada dia é posśıvel analisar pelo

menos 200 amostras, praticamente o dobro do que é analisado pelo método Walkley-Black

no laboratório de Análise Agroambiental da Embrapa Arroz e Feijão.

6.2.1.2 Quantificação da textura do solo

De modo semelhante a quantificação do COS, realizou-se a determinação das frações

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

6.2.1.2.1 Quantificação dos teores de argila

As Tabelas 11, 12 e 13 apresentam os resultados obtidos na quantificação dos teores

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

e LS-SVM.

Tabela 11 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de argila
utilizando o método PLS.

Modelo de Cor LVs
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE RPD
RGB 18 0,7690 10,6 0,7119 10,8 1,8
Escala cinza 8 0,4311 16,6 0,4743 17,4 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 fusão dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. Entretanto, com base no teste-F

com 95% de confiança, não houve diferença significativa entre o valores de RMSEP de

todos os modelos, com exceção do modelo constrúıdo utilizando somente a escala cinza.

A Figura 24 apresenta o gráfico dos teores de argila do método de referência contra

os teores de argila previstas para o melhor modelo PLS.
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Figura 24 – Teores de argila de referência versus os teores de argila previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

Tabela 12 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de argila
utilizando o método SPA-MLR.

Modelo de Cor Número de variáveis
Calibração Validação

r2 RMSE r2 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 fusão

dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. Contudo, segundo o teste F com 95% de

confiança, os modelos constrúıdos com o espaço de cor RGB e as fusões de dados: RGB +

escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza apresentaram valores de RMSEP

estatisticamente iguais.

O gráfico dos teores de argila do método de referência contra os teores de argila

previstos para o melhor modelo SPA-MLR está apresentado pela Figura 25.

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

na estimação dos teores de argila utilizando a fusão dos modelos de cores: RGB e escala
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Figura 25 – Teores de argila de referência versus os teores de argila previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).

Tabela 13 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de argila
utilizando o método LS-SVM.

Modelo de cor
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE RPD γ σ2

RGB 0,9723 3,9 0,9204 5,7 3,4 14,847 160,902
Escala cinza 0,8929 7,7 0,8929 9,6 2,2 7,894 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 4,1 15,879 286,575
RGB + HSI 0,9476 5,3 0,9235 6,5 3,1 7,984 340,867
RGB + HSI + Escala cinza 0,9802 3,2 0,9575 4,4 4,6 26,459 515,159

cinza. Esta fusão apresentou um valor de RPD superior a 5, assim pode ser considerado

como excelente segundo os critérios apontados por (SAEYS; MOUAZEN; RAMON, 2005). Os

valores de RMSEP calculados para cada modelo foram comparados utilizando o teste-F a

95% de confiança. Segundo esse teste, somente os modelos constrúıdos com as fusões de

dados: RGB + escala cinza e RGB + HSI + escala cinza apresentaram valores de RMSEP

estatisticamente iguais.

A Figura 26 apresenta o gráfico dos teores de argila do método de referência 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 relação aos métodos PLS e SPA-MLR em todos os modelos

de cores e suas fusões. De acordo com o teste F com 95% de confiança, os valores de

RMSEP para cada modelo de cor e suas fusões obtidos pelos métodos PLS e SPA-MLR

não são estatisticamente iguais aos obtidos pelo método LS-SVM. Por outro lado, não

houve diferença estat́ıstica entre os valores de RMSEP determinados pelos métodos PLS e

SPA-MLR em todos os modelos de cor e suas fusões.
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Figura 26 – Teores de argila de referência versus os teores de argila previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

Com o intuito de comparar a perfomance dos três métodos de regressão na estimação

de argila, aplicou-se o teste de randomização proposto por Voet (1994). Segundo esse teste,

os métodos PLS e SPA-MLR não apresentaram a mesma acurácia que o método LS-SVM

(p-valor < 0,05) em nenhum modelo de cor ou suas fusões. O desempenho excepcional

da ferramenta LS-SVM também pode ser verificado comparando as figuras 24, 25 e 26.

No gráfico de correlação obtido utilizando a ferramenta LS-SVM, nota-se uma maior

proximidade dos pontos as linhas de correlação.

A não-linearidade dos dados também foi investigada utilizando dois métodos: runs

test e Durbin-Watson test. Esses dois testes foram aplicados aos reśıduos 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 + b1LV1 + b11LV2
1 versus LV1). A

Tabela 14 apresenta os resultados obtidos.

Segundo a Tabela 14 todos os modelos constrúıdos com somente uma LV foram

classificados como não lineares por todos os testes aplicados. Os runs test também

apontaram que todos os modelos com mais de uma LV também são não-lineares. O teste

Durbin-Watson aplicado aos reśıduos RP foi inconclusivo para todos os modelos, com

exceção do modelo constrúıdo com a matriz de dados RGB + HSI, que foi denominado

como linear. O restante dos testes Durbin-Watson classificaram todos os modelos como

não-lineares, com exceção do teste aplicado aos reśıduos e-LV1 que foi inconclusivo para o

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

os modelos RGB e RGB + HSI.
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Tabela 14 – Resultados obtidos na detecção da não linearidade dos dados por meio dos
testes: Runs e Durbin-Watson

Modelo MIA Plot |z| (Runs tests) Conclusão d (Durbin-Watson) Conclusão

RGB

(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modeloa

PRP for LV1 8,44 Não-linear 0,48 Não-linear
RP 3,01 Não-linear 1,88 Inconclusivo

e-LV1 3,32 Não-linear 1,42 Não-linear
APaRP for LV1 4,18 Não-linear 1.66 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 10,04 Não-linear 1.41 Não-linear
e-LV1 9,93 Não-linear 0.06 Não-linear

APaRP for LV1 8,14 Não-linear 0.97 Não-linear

Escala cinza

(i) LV1- LV8 foram utilizadas no modeloc

PRP for LV1 8,34 Não-linear 1,33 Não-linear
RP 6,63 Não-linear 1,84 Inconclusivo

e-LV1 8,42 Não-linear 0,82 Não-linear
APaRP for LV1 8,36 Não-linear 1,09 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 6,94 Não-linear 1,21 Não-linear
e-LV1 9,02 Não-linear 0,28 Não-linear

APaRP for LV1 9,03 Não-linear 0.39 Não-linear

HSI

(i) LV1- LV14 foram utilizadas no modelod

PRP for LV1 8,42 Não-linear 0,52 Não-linear
RP 3,53 Não-linear 1,85 Inconclusivo

e-LV1 2,40 Não-linear 1,31 Não-linear
APaRP for LV1 3,45 Não-linear 1,57 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 10,67 Não-linear 1,35 Não-linear
e-LV1 9,93 Não-linear 0,04 Não-linear

APaRP for LV1 7,52 Não-linear 0,73 Não-linear

RGB + escala cinza

(i) LV1- LV16 foram utilizadas no modeloe

PRP for LV1 8,73 Não-linear 0,54 Não-linear
RP 2,86 Não-linear 1,78 Inconclusivo

e-LV1 3,16 Não-linear 1.41 Não-linear
APaRP for LV1 3,76 Não-linear 1,39 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 9,30 Não-linear 1,64 Não-linear
e-LV1 9,65 Não-linear 0,21 Não-linear

APaRP for LV1 8,72 Não-linear 0,68 Não-linear

HSI + escala cinza

(i) LV1- LV15 foram utilizadas no modelof

PRP for LV1 8,44 Não-linear 0,53 Não-linear
RP 3,11 Não-linear 1,79 Inconclusivo

e-LV1 3,43 Não-linear 1,36 Não-linear
APaRP for LV1 4,31 Não-linear 1,37 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 9,34 Não-linear 1,56 Não-linear
e-LV1 9,94 Não-linear 0,15 Não-linear

APaRP for LV1 8,14 Não-linear 0,62 Não-linear

RGB + HSI

(i) LV1- LV10 foram utilizadas no modelog

PRP for LV1 8,34 Não-linear 0,69 Não-linear
RP 2,66 Não-linear 1,98 Linear

e-LV1 5,41 Não-linear 1,27 Inconclusivo
APaRP for LV1 3,24 Não-linear 1,71 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 10,67 Não-linear 1,38 Não-linear
e-LV1 9,93 Não-linear 0,05 Não-linear

APaRP for LV1 7,54 Não-linear 0,95 Não-linear

RGB+ HSI + escala cinza

(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modeloa

PRP for LV1 8,43 Não-linear 0,38 Não-linear
RP 2,38 Não-linear 1,67 Inconclusivo

e-LV1 3,32 Não-linear 1,41 Não-linear
APaRP for LV1 4,52 Não-linear 1,36 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 9,81 Não-linear 1,50 Não-linear
e-LV1 9,63 Não-linear 0,11 Não-linear

APaRP for LV1 7,84 Não-linear 0,83 Não-linear
a Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,55 e du = 1,97;
b Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,74 e du = 1,76;
c Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,67 e du = 1,84;
d Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,60 e du = 1,91;
e Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,57 e du = 1,94;
f Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,59 e du = 1,93;
g Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,65 e du = 1,86;
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De acordo com os resultados dos testes de detecção de não-linearidade, a correlação

entre os dados das imagens de solo e os teores de argila apresenta comportamento não-

linear. Nesse sentido, é justificável que o método de caráter não-linear: LS-SVM apresente

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

6.2.1.2.2 Quantificação dos teores de areia

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

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

LS-SVM.

Tabela 15 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de areia
utilizando o método PLS.

Modelo de Cor LVs
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE 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 estimação dos teores de areia,

foram obtidos utilizando a combinação dos modelos de cores RGB, HSI e escala cinza. No

entanto, segundo o teste F com 95% de confiança, não houve diferença estat́ıstica entre

os valores de RMSEP obtidos com os modelos que utilizaram as fusões de dados: RGB +

escala cinza, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI + escala cinza.

A Figura 27 apresenta o gráfico dos teores de areia do método de referência contra

os teores de areia previstas para o melhor modelo PLS.

Tabela 16 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de areia
utilizando o método SPA-MLR.

Modelo de Cor Número de variáveis
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE RPD
RGB 7 0,4741 19,7 0,4942 15,4 1,4
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 referência versus os teores de areia previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

Segundo a Tabela 16, o modelo SPA com melhor performance na estimação de

areia em amostras de solo foi obtido utilizando a combinação dos modelos de cores RGB e

escala cinza. Porém, os valores de RMSEP calculados para os modelos obtidos utilizando

as fusões de dados: RGB + escala cinza, HSI + escala cinza, RGB + HSI e RGB + HSI

e escala cinza não apresentaram diferença significativa por meio do teste F a 95% de

confiança.

O gráfico dos teores de areia do método de referência contra os teores de areia

previstos para o melhor modelo SPA-MLR está apresentado pela Figura 28.
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Figura 28 – Teores de areia de referência versus os teores de areia previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com a Tabela 17, os melhores resultados na estimação dos teores de areia

foram obtidos utilizando a fusão HSI + escala cinza. O RPD calculado para esse modelo

é superior a 4,5 e pode ser considerado como um modelo de calibração de excelentes

previsões, de acordo com Saeys, Mouazen e Ramon (2005). Os valores de RMSEP também

foram comparados por meio do teste F à um ńıvel de 95% de confiança. Segundo esse
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Tabela 17 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de areia
utilizando o método LS-SVM.

Modelo de cor
Calibração Validação

r2 RMSE r2 RMSE RPD γ σ2

RGB 0,9563 5,9 0,9295 6,2 3,5 22,473 235,772
Escala cinza 0,9706 4,8 0,7665 10,6 2,1 90,536 111,026
HSI 0,9384 7,1 0,9080 7,7 3,0 4,352 108,711
RGB + Escala cinza 0,9753 4,5 0,9251 5,9 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 3,8 52,714 759,391
RGB + HSI + Escala cinza 0,9703 4,7 0,9452 5,9 4,1 76,697 1173,649

teste, com exceção do modelo obtido utilizando a escala cinza e o espaço de cor HSI, todos

os modelos apresentaram valores de RMSEP sem diferença estat́ıstica.

A Figura 29 apresenta o gráfico dos teores de areia do método de referência contra

os teores de areia previstos para o melhor modelo LS-SVM.
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Figura 29 – Teores de areia de referência versus os teores de areia previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com as Tabelas 15, 16 e 17, o método LS-SVM apresentou melhor

performance que os métodos PLS e SPA-MLR na estimação dos teores de areia independente

de qual modelo de cor ou suas respectivas combinações. Os valores de RMSEP determinados

para cada modelo de cor e suas fusões 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 não são estatisticamente iguais aos valores de

RMSEP determinados pelo método LS-SVM. Isto é, o método LS-SVM apresenta a maior

precisão entre os três métodos. Em contrapartida, os valores de RMSEP determinados

pelos métodos SPA-MLR e PLS são estatisticamente iguais independente de qual modelo

de cor ou fusão. Em outras palavras, os métodos PLS e SPA-MLR apresentam a mesma

precisão na estimação de areia.
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Os modelos de regressão utilizados para estimação de areia em solo também foram

comparados utilizando o teste de randomização. De acordo com esse teste, os métodos

SPA-MLR e PLS não apresentaram a mesma acurácia que o método LS-SVM (p-valor <

0.05). Segundo as Figuras 27, 28 e 29 é fácil notar a superiodade da técnica LS-SVM, pois

os pontos encontram-se bem mais próximos as retas.

O comportamento não-linear dos dados também foi verificada por meio dois métodos:

runs test e Durbin-Watson test. Ambos testes foram aplicados aos reśıduos 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 + b1LV1 + b11LV2
1 versus LV1). A

Tabela 18 apresenta os resultados obtidos.

De acordo a Tabela 18 o runs test classificou todos os modelos como não lineares.

Os testes Durbin-Watson classificaram todos os modelos com somente uma LV como

não-lineares, com exceção do teste aplicado aos reśıduos 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 inconcluśıveis, com exceção do teste PRP para

LV1 que classificou esses modelos como não-lineares. O modelo HSI + escala cinza foi

classificado como não-linear por dois testes Durbin-Watson e inconcluśıveis por outros dois

testes. O modelo RGB + escala cinza foi classificado como linear por dois testes (RP e

APaRP), não-linear pelo teste PRP para LV1 e inconclusivo pelo teste e-LV1. O modelo

HSI foi classificado como não 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 não-linear por todos os testes, com exceção do teste RP que classificou esse modelo

como linear. O modelo RGB foi classificado como linear por dois testes (RP e APaRP),

não-linear pelo teste PRP para LV1 e inconclusivo para e-LV1.

Os modelos PLS constrúıdos para predição dos teores de areia no solo foram

constrúıdos utilizando um número expressivo de LVs (≥10). Modelos PLS com um alto

número de LVs podem, geralmente, modelar pequenos desvios de linearidade (CENTNER;

NOORD; MASSART, 1998; SEASHOLTZ; KOWALSKI, 1993). Dessa forma, é esperado alterações

entre as conclusões dos testes de verificação de não-linearidade dos dados entre modelos com

somente uma LV e modelos com mais de uma LV. A correlação 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 detecção da não linearidade dos dados por meio dos
testes: Runs e Durbin-Watson

Modelo MIA Plot |z| (Runs tests) Conclusão d (Durbin-Watson) Conclusão

RGB

(i) LV1- LV18 foram utilizadas no modeloa

PRP for LV1 8,44 Não-linear 0,72 Não-linear
RP 2,96 Não-linear 2,23 Linear

e-LV1 3,30 Não-linear 1,64 Inconclusivo
APaRP for LV1 3,35 Não-linear 2,05 Linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 8,44 Não-linear 1,56 Inconclusivo
e-LV1 8,98 Não-linear 0,16 Não-linear

APaRP for LV1 8,27 Não-linear 0,58 Não-linear

Escala cinza

(i) LV1- LV10 foram utilizadas no modeloc

PRP for LV1 5,12 Não-linear 1,11 Não-linear
RP 3,56 Não-linear 2,00 Linear

e-LV1 4,97 Não-linear 1,18 Não-linear
APaRP for LV1 4,37 Não-linear 1,40 Não-linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 7,30 Não-linear 1,03 Não-linear
e-LV1 9,67 Não-linear 0,17 Não-linear

APaRP for LV1 8,58 Não-linear 0,27 Não-linear

HSI

(i) LV1- LV14 foram utilizadas no modelod

PRP for LV1 7,82 Não-linear 0,71 Não-linear
RP 3,70 Não-linear 1,92 Linear

e-LV1 5,72 Não-linear 1,27 Não-linear
APaRP for LV1 3,66 Não-linear 1,78 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 10,33 Não-linear 1,53 Não-linear
e-LV1 9,20 Não-linear 0,05 Não-linear

APaRP for LV1 9,07 Não-linear 0,39 Não-linear

RGB + escala cinza

(i) LV1- LV19 foram utilizadas no modeloe

PRP for LV1 8,42 Não-linear 0,67 Não-linear
RP 3,53 Não-linear 2,07 Linear

e-LV1 3,01 Não-linear 1,68 Inconclusivo
APaRP for LV1 5,70 Não-linear 2,10 Linear

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 7,44 Não-linear 1,30 Não-linear
e-LV1 9,50 Não-linear 0,22 Não-linear

APaRP for LV1 8,09 Não-linear 0,58 Não-linear

HSI + escala cinza

(i) LV1- LV16 foram utilizadas no modelof

PRP for LV1 6,80 Não-linear 0,62 Não-linear
RP 3,43 Não-linear 1,89 Inconclusivo

e-LV1 3,44 Não-linear 1,42 Não-linear
APaRP for LV1 4,12 Não-linear 1,90 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 8,74 Não-linear 1,17 Não-linear
e-LV1 9,78 Não-linear 0,12 Não-linear

APaRP for LV1 9,65 Não-linear 0,24 Não-linear

RGB + HSI

(i) LV1- LV19 foram utilizadas no modeloe

PRP for LV1 8,12 Não-linear 0,46 Não-linear
RP 2,10 Não-linear 1,93 Inconclusivo

e-LV1 2,10 Não-linear 1,62 Inconclusivo
APaRP for LV1 5,23 Não-linear 1,93 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 9,81 Não-linear 1,55 Inconclusivo
e-LV1 8,36 Não-linear 0,11 Não-linear

APaRP for LV1 8,24 Não-linear 0,59 Não-linear

RGB+ HSI + escala cinza

(i) LV1- LV20 foram utilizadas no modeloh

PRP for LV1 7,48 Não-linear 0,47 Não-linear
RP 3,31 Não-linear 1,96 Inconclusivo

e-LV1 3,31 Não-linear 1,68 Inconclusivo
APaRP for LV1 5,57 Não-linear 1,94 Inconclusivo

(ii) Somente LV1 foi utilizada no modelob

RP 9,60 Não-linear 1,36 Não-linear
e-LV1 9,81 Não-linear 0,15 Não-linear

APaRP for LV1 7,47 Não-linear 0,56 Não-linear
a Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,55 e du = 1,97;
b Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,74 e du = 1,76;
c Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,64 e du = 1,86;
d Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,60 e du = 1,91;
e Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,53 e du = 1,98;
f Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,59 e du = 1,93;
g Os valores cŕıticos de |z| e d para cada runs e Durbin-Watson com α de 0,05 são, respectivamente, zcrit = 1,96, dL = 1,52 e du = 1,99;
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modelo PLS, a ferramenta LS-SVM, com capacidade de modelagem não-linear, apresentou

melhores resultados que o PLS e o SPA-MLR em todas as matrizes de dados.

A relação entre as part́ıculas f́ısicas, areia, silte e argila e a cor do solo já foram

apontadas na literatura (SÁNCHEZ-MARAÑÓN et al., 1997; TORRENT; BARRÓN, 1993;

KONEN; BURRAS; SANDOR, 2003b). Segundo Konen, Burras e Sandor (2003b) a cor do

solo apresenta alta correlação com os teores de argila e areia. Spielvogel, Knicker e Kögel-

Knabner (2004) observaram que solos arenosos apresentam coloração mais escura que solos

argilosos. Essa diferença de coloração é devida principalmente a constituição das frações

de areia, argila e silte. As part́ıculas de areia são formadas por quartzo e por isso refletem

menos luz viśıvel que as part́ıculas de silte e argila, formadas especialmente por feldspato,

mica, quartzo e filossilicato (CLARK, 1999; BLUME et al., 2016).

Murti e Satyanarayana (1971) correlacionaram os parâmetros de cor de Munsell:

valor, matiz e saturação com algumas caracteŕısticas do solo, dentre elas, os teores de

argila. A melhor correlação, obtida utilizando o parâmetro valor referente a luminosidade

do solo, obteve um r2 de 0, 60. Levin, Ben-Dor e Singer (2005) quantificaram os teores das

part́ıculas finas (argila e silte) por meio de imagens digitais. Após a obtenção das imagens

e da região de interesse (ROI), as médias dos canais de cores: vermelho, verde e azul foram

calculadas. Por meio desses valores, o ı́ndice de cor do solo vermelhidão (RI - Redness

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

RI =
R2

(B ×G3)
(37)

onde R, G e B correspondem, respectivamente, aos valores médios dos canais de cores

vermelho, verde e azul. O r2 da correlação entre o ı́ndice de vermelhidão e as part́ıculas

finas foi de 0, 81. No estudo desenvolvido por Levin, Ben-Dor e Singer (2005) somente

um conjunto de 42 amostras foi utilizado. No presente estudo, um total de 177 amostras

foram utilizadas. Além disso, os melhores modelos de predição dos teores de argila e areia

obtiveram, respectivamente, r2 de 0, 9618 e 0, 9568.

Diniz et al. (2006) quantificaram dentre outros parâmetros, os teores de argila do

solo por meio do parâmetro da cor: valor, determinado pela carta de Munsell e por um

coloŕımetro. Somente um total de 24 amostras foi utilizado. A correlação obtida entre a

argila e o valor foi de r2 = 0, 64. Neste trabalho, o conjunto amostral foi mais expressivo e

além disso, obteve-se um r2 > 0, 96.
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Chung et al. (2012) determinaram as part́ıculas f́ısicas do solo: argila e areia por

intermédio de histogramas de cor, extráıdos de imagens digitais de amostras de solo.

Após a extração dos histogramas, determinaram-se vários parâmetros, como a média,

mediana e moda dos histogramas, a assimetria e o brilho. Em seguida, esses parâmetros

foram correlacionados com os teores de argila e areia. O melhor modelo de predição de

areia, obteve um r2 de 0, 35, RMSEC e RMSEP, respectivamente, de 10, 3 % e 12, 1 %.

Já na predição de argila, o melhor model obteve um r2 de 0, 17, RMSEC e RMSEP,

respectivamente, de 10, 8 % e 8, 4 %. No presente estudo, o melhor modelo de predição de

argila, obteve um r2 de 0, 9618 e RMSEP de 4, 0 %. Já na predição de areia, determinou-se

um r2 de 0, 9568 e RMSEP de 5, 0 %.

Aitkenhead et al. (2013) determinaram vários parâmetros 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 conversão dos parâmetros da carta de

Munsell: valor, matiz e saturação. A correlação entre os dados dos sistemas RGB e CIELab

e os parâmetros do solo foram realizados utilizando redes neurais. Para os dados do modelo

RGB, as melhores correlações entre os valores de referência e previstos obtiveram r2 =

0, 584 para argila e 0, 524 para areia. Já para o modelo CIELab, obtiveram correlação com

r2 = 0, 661 para argila e 0, 590 para areia.

Recentemente, nosso grupo de pesquisa desenvolveu uma metodologia para análise

textural do solo por meio de imagens digitais adquiridas por um microscópio estéreo

(MORAIS et al., 2019). Para tanto, após a obtenção das imagens e extração dos histogramas

de ocorrência de cor, os mesmos foram correlacionados com os teores de argila e areia

utilizando o método de calibração PLS2. A correlação para os valores previstos versus de

referência obteve r2 de 0, 8890 para argila e de 0, 9307 para areia. Além disso, os valores de

RMSEP calculados para a estimação 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 microscópio estéreo.

Perante o exposto, é justificável a correlação encontrada entre os histogramas de

cor e os teores de argila e areia. As melhores correlações, tanto para areia e argila, foram

obtidas, de forma geral, utilizando a fusão de modelos de cores. Isso, permitiu uma maior

informação sobre a amostra e consequentemente melhores predições.
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A determinação 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 rápidez que a metodologia considerada

como padrão, método da Pipeta.

6.2.1.3 Classificação textural por meio de imagens digitais

As 177 amostras de solo foram classificadas em 8 grupos texturais, segundo suas

proporções de argila, silte e areia quantificados pelo método de referência, método da

Pipeta, Figura 17.

Em seguida, as amostras foram subdivididas entre calibração e validação utilizando

o algoritmo Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969). Posteriormente o método LS-SVM

foi utilizado com o intuito de classificar as amostras do conjunto de validação em grupos

texturais. A Tabela 19 apresenta a taxa de acerto na classificação textural utilizando

imagens digitais em relação a classificação pelo método da Pipeta.

Tabela 19 – Taxas de acerto na classificação 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 exceção da escala cinza, todos os modelos de cores

e suas fusões apresentaram taxa de acerto de 90,6%. Esse resultado é um indicativo da

aplicabilidade do método de classificação textural por meio de imagens digitais.

Chung et al. (2012) 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 classificação adotado pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos.

O ńıvel de acerto entre a classificação dada pelos resultados do método da pipeta e pelas

imagens digitais foi de 48%. No presente trabalho, o ńıvel de acerto foi bastante expressivo,

acima de 94%. Diante disso, o método proposto além de não utilizar reagentes qúımicos e

de não gerar reśıduos tóxicos, apresenta uma alta produtividade de análise.
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6.2.1.4 Determinação de fósforo, sódio, potássio e micronutrientes dispońıveis

Utilizando um novo conjunto de 105 amostras de solo, realizou-se a determinação

dos teores de fósforo, sódio, potássio assim como dos micronutrientes: Zn, Cu, Fe e Mn

dispońıveis. Em seguida, obtiveram-se imagens digitais de cada uma das 105 amostras de

solo. De cada, ROIs foram selecionados e histogramas de ocorrência 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 calibração e validação utilizando o algoritmo SPXY. A correlação

dos dados de imagens com as concentrações dos elementos determinados foi realizada

utilizando os métodos: PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

Não houve correlações significativas entre os dados das imagens e os teores de fósforo,

sódio, potássio e micronutrientes dispońıveis. Essa ausência de correlação é justificada

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

6.2.1.5 Determinação dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio em solo

Os teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 de 52 amostras de solo das 177 do conjunto

amostral foram quantificados após o ataque sulfúrico por meio de ICP e absorção atômica.

A Tabela 20 apresenta a descrição estat́ıstica dos teores de COS, argila, areia e silte, assim

como de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 das 52 amostras.

Tabela 20 – Propriedades estat́ısticas das 52 amostras de solo.

Estat́ıstica descritiva
Constituintes texturais (%)

COS (g kg−1) Fe2O3 (g kg−1) SiO2 (g kg−1) Al2O3 (g kg−1)
Argila Silte Areia

Média 40,806 16,065 43,129 7,016 43,596 165,846 135,192
Desvio Padrão 21,304 10,311 26,940 6,581 31,280 89,289 72,331
Máximo 78,300 40,100 90,000 29,807 123,000 340,000 251,000
Mı́nimo 8,000 2,000 0,800 1,016 10,000 17,000 31,000

Após a obtenção das imagens de solo utilizando scanner das 52 amostras, selecionaram-

se ROIs de cada imagem. Em seguida, histogramas de ocorrência 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 fusão dos histogramas dos três sitemas de cor

(RGB, HSI e escala cinza), juntamente com os vetor ys, referente aos teores de Fe2O3,

SiO2 e Al2O3, foram subdivididas entre calibração e validação utilizando a ferramenta

SPXY. Desta forma, um total de 39 amostras foram designadas para calibração e 13
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para validação. Posteriormente, utilizou-se os métodos de calibração multivariados: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar a matriz contendo os dados de imagens com os

teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3. O número ideal de LVs para o método PLS foi selecionado

de acordo com os menores valores de RMSEP.

6.2.1.5.1 Determinção de Fe2O3 em amostras de solo

A Tabela 21 apresenta os resultados estat́ısticos obtidos na correlação dos dados

de imagens com os teores de Fe2O3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 21 – Resultados estat́ısticos obtidos na estimação de Fe2O3 em solo por meio dos
métodos: SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibração Validação
LV Número de Variáveis γ σ2 R2cal RMSEC R2val 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 gráficos dos teores de Fe2O3 determinados

pelo método de referência contra os teores de Fe2O3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 30 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

Segundo a Tabela 21, o modelo LS-SVM apresentou melhor performance que os

métodos PLS e SPA-MLR. Os valores de RPD, assim como r2 determinados para o modelo

LS-SVM foram superiores entre os métodos considerados. Entretanto, de acordo com o

teste F a um ńıvel de 95% de confiança, o valor de RMSEP calculado para o modelo
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Figura 31 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 32 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

LSSVM é 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

são estatisticamente diferentes dos valores de RMSEP determinado para o modelo PLSR.

A relação entre os teores de Fe2O3 e a cor do solo já foi reportada em outros

estudos (SCHWERTMANN, 1993; TORRENT et al., 1983; BARRÓN; TORRENT, 1986). Torrent,

Schwertmann e Schulze (1980) quantificaram os teores de hematita de amostras de solo

finas por meio do ı́ndice de vermelhidão estimados pela carta de Munsell. Utilizando um

total de 11 amostras de solo, uma correlação com r = 0.972 foi obtido. Neste estudo,

mesmo com um conjunto amostral maior (Tabela 20), correlações similares foram obtidas

na estimação de Fe2O3 em solo com r2 > 0.96 para calibração e validação. Barrón e

Torrent (1986) quantificaram os teores de hematita em solo por meio da carta de Munsell

e do sistema de cor CIELAB. As melhores correlações obtidas apresentaram r2 = 0.67
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para a carta de Munsell e r2 = 0.87 para o sistema de cor CIELAB. Essas correlações

foram menos significativas do que as encontradas neste estudo (r2 > 0.96).

Levin, Ben-Dor e Singer (2005) quantificaram os teores de óxido de ferro livre em

amostras de solo por meio de imagens digitais. Após a obtenção das imagens, os valores

médio do sistema de cor RGB foram determinados e correlacionados com os teores de

óxido de ferro livre. Essa correlação apresentou r2 = 0.89, uma correlação menor do que a

determinada neste trabalho. Moritsuka et al. (2014) deteminaram os teores de ferro por

meio da cor do solo medida por um leitor de cor. A correlação entre os parâmetros de

cor e os teores de ferro apresentou um r2 = 0.77, uma correlação inferior a obtida neste

trabalho (r2 > 0.96).

6.2.1.5.2 Determinação de SiO2 em amostras de solo

A Tabela 22 apresenta os resultados estat́ısticos obtidos na correlação dos dados de

imagens com os teores de SiO2 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS, SPA-MLR

e LS-SVM.

Tabela 22 – Resultados estat́ısticos obtidos na estimação de SiO2 em solo por meio dos
métodos: SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibração Validação
LV Número de variáveis γ σ2 R2cal RMSEC R2val RMSEP RPD

SPA-MLR - 11 - - 0,7004 48,8 0,6340 47,7 1,4
PLS 8 - - - 0,8224 37,6 0,7900 91,8 2,2
LS-SVM - - 8,383 237,376 0,9885 12,1 0,9516 23,4 3,7

As Figuras 33, 34 e 35 apresentam os gráficos dos teores de SiO2 determinados

pelo método de referência contra os teores de SiO2 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 estimação de SiO2 em amostras de solo em comparação com os métodos PLS e SPA-

MLR. Segundo o teste F à um ńıvel de 95% de confiança, houve diferença estat́ıstica

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 SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 34 – Teores de SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 35 – Teores de SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).
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6.2.1.5.3 Determinação de Al2O3 em amostras de solo

Os resultados obtidos na estimação de Al2O3 em amostras de solo por meio dos

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

Tabela 23 – Resultados estat́ısticos obtidos na predição de Al2O3 por meio dos métodos
SPA-MLR, PLSR e LS-SVMR.

Calibração Validação
LV Número de Variáveis γ σ2 R2cal RMSEC R2val 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 gráficos dos teores de Al2O3 determinados

pelo método de referência contra os teores de Al2O3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

Al
2
O

3
 (g kg

-
1) referência

0 50 100 150 200 250 300

A
l 2

O
3
 (

g
 k

g
- 1

) 
p

re
v
is

ta

0

50

100

150

200

250

300
Calibração

Validação

Figura 36 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com a Tabela 23, o método LS-SVM apresentou a melhor performance na

predição de Al2O3 em amostras de solo. Segundo o teste F à um ńıvel de confiança de 95%,

os valores de RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR são estatisticamente

superiores ao valor de RMSEP calculado para o método LS-SVM. Os métodos SPA-MLR

e PLS apresentaram performance semelhante na estimação de Al2O3.

Diante dos resultados, a determinação de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 em amostras de

solo por meio de imagens digitais consiste em uma alternativa viável, de baixo custo,

não-destrutiva e ainda de pouco impacto ambiental. Por meio dessa nova metodologia é

posśıvel determinar os teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 de forma simultânea, o que garante

um aumento considerável na produtividade de ensaio. Nesse procedimento não há utilização
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Figura 37 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 38 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

de reagentes qúımicos. Dessa forma, além de promover um ambiente de trabalho mais

seguro, com menor risco de acidente para o laboratorista, há uma redução significativa do

reśıduo gerado.

6.2.2 Análise de solo por meio de espectros MIR

Os espectros de infravermelho médio (MIR) foram obtidos após 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 única matriz. A Figura

40 apresenta os espectros de todas as amostras.
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Figura 39 – Etapas utilizadas na quantificação do COS e da textura do solo pelo método
de referência e por MIR.

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 calibração

e validação utilizando a ferramenta SPXY. Assim, um total de 124 amostras foram desig-

nadas para calibração e 53 para validação. Por último, utilizou-se os métodos de calibração

multivariados PLS, SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar a matriz contendo os dados

espectrais com os teores de COS, argila e areia. O número 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 estimação dos parâmetros de solo: COS, argila e areia por

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

6.2.2.1 Quantificação do COS

A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos para os métodos PLS, SPA-MLR e

LS-SVM na predição dos teores de COS por meio de espectros de infravermelho médio

(MIR).

Tabela 24 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação de COS
utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR
R2cal 0,8540 0,9155 0,9437
RMSEC 4,0 3,0 2,5
R2val 0,8060 0,8722 0,9057
RMSEP 4,6 3,8 3,3
Número de Variáveis 15 - -
LV - 12 -
γ - - 994,347
σ2 - - 8897,9
RPD 2,2 2,7 3,2

As Figuras 42, 43 e 44 apresentam os gráficos das concentrações de COS deter-

minados experimentalmente pelo método de referência contra as concentrações 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 estimação do COS em comparação com os métodos PLS e SPA-MLR. Entretanto, de

acordo com o teste F à 95% de confiança, não houve diferença entre os valores de RMSEP
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Figura 42 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo PLS. Cali-
bração (∗) e validação (N).
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Figura 43 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo SPA-MLR.
Calibração (∗) e validação (N).
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Figura 44 – Concentrações de COS de referência versus previstas pelo modelo LSSVM.
Calibração (∗) e validação (N).
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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 estat́ısticamente dos valores de RMSEP determinados

para os métodos LSSVM e PLS. O desempenho dos três métodos de calibração utilizados

também foram comparados por meio do teste de randomização. Os resultados desse teste

apontaram que os métodos LSSVM e PLS apresentam a mesma acurácia na estimação de

COS utilizando os dados de MIR.

A determinação de carbono orgânico do solo por meio de MIR já foi reportada na

literatura (MCCARTY et al., 2002; MADARI et al., 2005; MCCARTY; REEVES, 2006; LUDWIG

et al., 2008; KNOX et al., 2015; CAMPBELL et al., 2018). Vohland et al. (2014) determinaram

COS de 60 amostras de solo por meio de MIR. A melhor correlação obteve um r2 de 0, 78 e

um valor de RPD de 2, 12. De forma semelhante, Bashagaluke et al. (2015) obtiveram um

r2 de 0, 72 na correlação de espectros de MIR com os teores de COS utilizando o método

PLS.

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

Viscarra-Rossel et al. (2006b) obtiveram r2 de 0, 72 na estimação de COS. Reeves e Smith

(2009) obtiveram uma correlação com r2 = 0, 58 e RPD = 1, 5 na determinação de COS

utilizando espectros de MIR e o método PLS. De forma análoga, Campbell et al. (2018)

obtiveram correlação com r2 = 0, 65 e RPD = 1, 29. Neste estudo, a melhor correlação

entre espectros de MIR e COS obteve r2 > 0, 90 para calibração e validação, assim como

RPD superior a 3.

6.2.2.2 Quantificação da textura do solo

De forma similar a quantificação do COS, realizou-se a determinação das frações

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

6.2.2.2.1 Quantificação dos teores de argila

A Tabela 25 apresenta os resultados obtidos na quantificação 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 gráficos dos teores de argila determinados

experimentalmente pelo método de referência contra os teores de argila previstas, res-
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Tabela 25 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação dos teores
de argila utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR
R2cal 0,9028 0,9223 0,9846
RMSEC 6,7 6,0 2,7
R2val 0,9032 0,9099 0,9634
RMSEP 7,1 6,6 4,4
Número de Variáveis 15 - -
LV - 11 -
γ - - 37,811
σ2 - - 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 referência versus previstas pelo modelo PLS. Calibração
(∗) e validação (N).
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Figura 46 – Teores de argila de referência versus previstas pelo modelo SPA-MLR. Cali-
bração (∗) e validação (N).
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Figura 47 – Teores de argila de referência versus previstas pelo modelo LSSVM. Calibração
(∗) e validação (N).

De acordo com a Tabela 25, o método LSSVM se destacou na estimação dos teores

de argila em comparação com os métodos PLS e SPA-MLR. De acordo com o teste F

à 95% de confiança, o valor de RMSEP calculado para o método LSSVM é diferente

estatisticamente dos valores de RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR.

Além disso, não houve diferença estat́ıstica entre os valores de RMSEP calculados para os

métodos SPA-MLR e PLS. O teste de randomização também foi utilizado para comparar

o desempenho dos três métodos. Segundo esse teste, a ferramenta LSSVM apresenta maior

acurácia que os métodos PLS e SPA-MLR na determinação de argila por meio de espectros

de MIR. De acordo com as Figuras 45, 46 e 47, é notável a superioridade do método

LS-SVM na determinação de argila em relação aos métodos SPA-MLR e PLS, pois para

essa ferramenta há uma maior proximidade dos pontos a linha de correlação.

A determinação de argila por meio de MIR já foi reportada na literatura (VISCARRA-

ROSSEL et al., 2006b; JANIK; SKJEMSTAD, 1995; JANIK; MERRY; SKJEMSTAD, 1998). (JANIK;

SKJEMSTAD, 1995) correlacionaram espectros de MIR com os teores de argila utilizando o

método PLS. Uma corelação com r2 = 0, 87 foi obtida. De forma similar, (JANIK; MERRY;

SKJEMSTAD, 1998) obtiveram uma correlação com r2 = 0, 79. (VISCARRA-ROSSEL et al.,

2006b) encontraram r2 = 0, 82 na correlação entre espectros de MIR e os teores de argila.

De forma análoga, (CAMPBELL et al., 2018) obtiveram r2 = 0, 69. Neste trabalho, as

melhores correlações entre os espectros de MIR e os teores de argilas obtiveram r2 > 0, 96

para calibração e validação.
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6.2.2.2.2 Quantificação dos teores de areia

A Tabela 26 apresenta os resultados obtidos na quantificação dos teores de areia

por meio de espectros de infravermelho médio (MIR) para os métodos PLS, SPA-MLR e

LS-SVM.

Tabela 26 – Parâmetros estat́ısticos da calibração e validação na quantificação dos teores
de areia utilizando os métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

SPA-MLR PLSR LSSVMR
R2cal 0,8373 0,9076 0,9999
RMSEC 10,4 7,9 0,1
R2val 0,8882 0,9002 0,9767
RMSEP 8,5 8,3 4,2
Número de Variáveis 11 - -
LV - 12 -
γ - - 3979,5
σ2 - - 264,325
RPD 3,0 3,1 6,5

As Figuras 48, 49 e 50 apresentam os gráficos dos teores de areia determinados

experimentalmente pelo método de referência 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 referência versus previstas pelo modelo PLS. Calibração
(∗) e validação (N).

Segundo a Tabela 26, dentre os três métodos utilizados, a ferramenta LS-SVM

apresentou os melhores resultados na estimação dos teores de areia. Os valores de RMSEP

calculados para os três métodos foram comparados por meio do teste F à um ńıvel de 95%

de confiança. De acordo com esse teste, não houve diferença estat́ıstica entre os valores de
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Figura 49 – Teores de areia de referência versus previstas pelo modelo SPA-MLR. Cali-
bração (∗) e validação (N).
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Figura 50 – Teores de areia de referência versus previstas pelo modelo LSSVM. Calibração
(∗) e validação (N).

RMSEP determinados para os métodos PLS e SPA-MLR. Por outro lado, houve diferença

estat́ıstica 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 três métodos

na estimação dos teores de areia por meio de espectros de MIR também foram comparados

por meio do teste de randomização. De acordo com esse teste, os métodos PLS e SPA-MLR

apresentam mesma acurácia, entretanto, ambos apresentam acurácia 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 gráfico de correlação obtido utilizando

LS-SVM, os pontos estão localizados mais próximos a linha de correlação.

A correlação entre espectros de MIR e os teores de areia já foram observados

em outros estudos (VISCARRA-ROSSEL et al., 2006b; JANIK; SKJEMSTAD, 1995; JANIK;

MERRY; SKJEMSTAD, 1998; TERHOEVEN-URSELMANS et al., 2010; PIRIE; SINGH; ISLAM,

2005). Pirie, Singh e Islam (2005) correlacionaram os espectros de MIR com teores de
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areia utilizando o método de Regressão por Componentes Principais (PCR - Principal

Component Regression). Uma correlação com r2 = 0, 62 e RPD = 1, 6 foi obtida. Utilizando

um total de 529 amostras de solo, McCarty e Reeves (2006) quantificaram os teores de areia,

utilizando espectros de MIR. Dois terços das amostras foram utilizadas para calibração e

um terço para validação. A correlação obtida para os dados de validação obteve um r2 =

0, 76. De forma similar, Terhoeven-Urselmans et al. (2010) obtiveram correlação com r2 =

0, 64 e RPD = 1, 59 para o conjunto de validação. Neste estudo, correlações com r2 >

0, 97 foram obtidos para calibração e validação na estimação de areia por meio de MIR.

A determinação de argila e areia por meio de espectros de MIR consiste em uma

alternativa (a) não destrutiva, permitindo novas análises futuras, (b) rápida, pois em

poucos minutos é posśıvel obter os resultados da análise, (c) de baixo impacto ambiental,

pois praticamente não se produz reśıduos.

6.2.2.3 Classificação textural por meio de espectros de MIR

Após a classificação das 177 amostras de solo em grupos texturais de acordo com os

teores de argila, areia e silte determinados via método de referência, Figura 17, as amostras

foram subdivididas entre calibração e validação utilizando o algoritmo Kennard-Stone

(KENNARD; STONE, 1969). Em seguida, utilizou-se a ferramenta LS-SVM com o intuito de

classificar as amostras do conjunto de validação em grupos texturais. Uma taxa de acerto

de 90,2% foi obtido na classificação textural utilizando espectros de MIR em comparação

com a classificação determinada pelo método de referência: método da Pipeta. Diante

disso, a classificação textural por meio de MIR é uma alternativa valiosa e com boa

aplicabilidade.

6.2.2.4 Determinação dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio em solo

Posteriormente a determinação dos teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 das 52 amostras

de solo do conjunto total, obtiveram-se espectros de infravermelho médio (MIR) de cada

amostra seca e móıda. 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 Fe2O3, SiO2 e Al2O3, foram subdivididas entre calibração e validação por meio

do método SPXY. Dessa forma, um total de 39 amostras foram designadas para calibração
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e 13 para validação. Por último, utilizou-se os métodos de calibração multivariados: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM para correlacionar os dados espectrais com os teores de Fe2O3, SiO2

e Al2O3. A quantidade de variáveis latentes utilizadas no método PLS foi determinada de

acordo com os menores valores de RMSEP.

6.2.2.4.1 Determinação de Fe2O3 em amostras de solo

A Tabela 27 apresenta os resultados estat́ısticos obtidos na correlação dos dados de

espectros MIR com os teores de Fe2O3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 27 – Resultados estat́ısticos obtidos na estimação de Fe2O3 em solo por meio dos
métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibração Validação
LV Number of Variable γ σ2 R2cal RMSEC R2val RMSEP RPD

SPA-MLR - 11 - - 0,9151 9,3 0,9139 10,0 2,9
PLS 7 - - - 0,8778 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 gráficos dos teores de Fe2O3 determinados

pelo método de referência contra os teores de Fe2O3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 51 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com a Tabela 27, os melhores resultados na estimação de Fe2O3 foram

obtidos pela ferramenta LS-SVM. Esse método apresentou o maior valor de RPD, assim

como a melhor correlação (r2 > 0, 97). Os valores de RMSEP calculados pelos três métodos

foram comparados utilizando o teste F à um ńıvel de 95% de confiança. De acordo com esse
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Figura 52 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 53 – Teores de Fe2O3 de referência versus os teores de Fe2O3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

teste, os valores de RMSEP calculados paraos métodos SPA-MLR e PLS são superiores

estatisticamente ao valor de RMSEP obtido pelo método LS-SVM.

A estimação de ferro por meio de espectros de infravermelho já foi apresentada em

outros estudos (COZZOLINO; MORON, 2003; RAMAROSON et al., 2018). Cozzolino e Moron

(2003) quantificaram os teores de ferro e outros metais em solo utilizando a espectroscopia

de reflectância no infravermelho próximo (NIRS). A correlação entre os espectros e os

teores de ferro apresentaram correlação de r2 = 0, 92. Neste estudo, uma correlação mais

alta foi obtida para os dados de calibração e validação (r2 > 0, 97). Nanni e Demattê

(2006) determinaram Fe2O3 em solo utilizando reflectância espectral. A correlação obtida

apresentou r2 = 0, 950. Essa correlação é inferior a obtida neste trabalho (r2 > 0, 97).

Ramaroson et al. (2018) quantificaram óxidos de ferro em solo por meio de NIRS. A

correlação obtida, r2 = 0, 80, é menos significativa do que a obtida neste trabalho.
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6.2.2.4.2 Determinção de SiO2 em amostras de solo

A Tabela 28 apresenta os resultados estat́ısticos obtidos na correlação dos dados de

espectros MIR com os teores de SiO2 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.

Tabela 28 – Resultados estat́ısticos obtidos na estimação de SiO2 em solo por meio dos
métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibração Validação
LV Número de Variáveis γ σ2 R2cal RMSEC R2val 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 0,9882 9,3 0,9907 9,9 10,3

As Figuras 54, 55 e 56 apresentam os gráficos dos teores de SiO2 determinados

pelo método de referência contra os teores de SiO2 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.
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Figura 54 – Teores de SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com a Tabela 28, os melhores resultados na estimação de SiO2 em

amostras de solo foram obtidos pelo método LS-SVM. Os valores de RMSEP determinados

para os métodos PLS e SPA-MLR são estatisticamente superiores ao valor de RMSEP

obtido para o método LS-SVM de acordo com o teste F à um ńıvel de 95% de confiança.

A correlação entre espectros de infravermelho e os teores de SiO2 já foi reportada

na literatura (NANNI; DEMATTÊ, 2006; DEMATTÊ; TERRA, 2014). Utilizando reflectância

espectral, Nanni e Demattê (2006) quantificaram os teores de SiO2 em solo. A correlação

obtida apresentou r2 = 0, 926. Neste trabalho, uma melhor correlação, r2 > 0, 98, foi

observada. Demattê e Terra (2014) determinaram SiO2 em solo utilizando a análise por
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Figura 55 – Teores de SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).

SiO
2
 (g kg

-1
) referência

0 50 100 150 200 250 300 350

S
iO

2
 (

g
 k

g
-1

) 
p

re
v
is

ta

0

50

100

150

200

250

300

350
Calibração

Validação

Figura 56 – Teores de SiO2 de referência versus os teores de SiO2 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

espectroscopia de reflectância. A correlação encontrada, r = 0.61, foi inferior a verificada

neste estudo (r2 > 0, 98). Ramaroson et al. (2018) quantificaram SiO2 por meio de NIRS.

As correlações obtidas, respectivamente, para calibração e validação foram 0, 64 e 0, 37.

Neste estudo, correlações mais significativas foram encontradas tanto para calibração (r2

= 0, 9882) assim como para a validação (r2 = 0, 9907).

6.2.2.4.3 Determinção de Al2O3 em amostras de solo

A Tabela 29 apresenta os resultados estat́ısticos obtidos na correlação dos dados de

espectros MIR com os teores de Al2O3 em amostras de solo utilizando os métodos: PLS,

SPA-MLR e LS-SVM.
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Tabela 29 – Resultados estat́ısticos obtidos na estimação de Al2O3 em solo por meio dos
métodos SPA-MLR, PLS e LS-SVM.

Calibração Validação
LV Número de Variáveis γ σ2 R2cal RMSEC R2val 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 11,4 0,9750 11,6 6,3

As Figuras 57, 58 e 59 apresentam os gráficos dos teores de Al2O3 determinados

pelo método de referência contra os teores de Al2O3 previstos, respectivamente, para os

modelos PLS, SPA-MLR e LS-SVM.

Al
2
O

3
 (g kg

-1
) referência

0 50 100 150 200 250 300

A
l 2

O
3
 (

g
 k

g
-1

) 
p

re
v
is

ta

0

50

100

150

200

250

300
Calibração

Validação

Figura 57 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
PLS. Calibração (*) e validação (N).
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Figura 58 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
SPA-MLR. Calibração (*) e validação (N).

De acordo com a Tabela 29, o método LS-SVM apresentou os melhores resultados

na estimação de Al2O3 em solo em comparação com os métodos SPA-MLR e PLS. Segundo

o teste F à um ńıvel de 95% de confiança, o valor de RMSEP obtido para o método
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Figura 59 – Teores de Al2O3 de referência versus os teores de Al2O3 previstos pelo modelo
LS-SVM. Calibração (*) e validação (N).

LS-SVM é inferior estatisticamente aos valores de RMSEP determinados para os métodos

SPA-MLR e PLS.

Espectros de infravermelho já foram utilizados para quantificar os teores de alumı́nio

em solo (RAMAROSON et al., 2018; DEMATTÊ; TERRA, 2014). Ramaroson et al. (2018)

quantificaram os teores de Al2O3 em solo utilizando NIRS. As correlações para calibração

e validação apresentaram r2, respectivamente, de 0, 81 and 0, 72. Além disso, o valor de

RPD determinado para o conjunto de validação foi de 1,9. Neste estudo, observaram-se

correlações mais significativas para calibração (0, 9753) e validação (0, 9750), assim como

um valor de RPD superior (6,3). Os resultados apontados neste estudo também são

melhores do que os verificados por Demattê e Terra (2014), que encontraram r2 < 0, 6 na

determinação de Al2O3 em solo por meio de reflectância espectral.

6.2.3 Análise de solo por meio de MIA e MIR em relação aos métodos
de referência

Este estudo propõe a quantificação dos parâmetros de fertilidade: carbono orgânico e

textura do solo, assim como dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio extráıdos do solo por meio

de imagens digitais e espectros de infravermelho médio. De modo a verificar a viabilidade

das metodologias propostos, realizou-se uma comparação com os métodos de referência

empregados em laboratórios de análise de solo, quanto aos critérios: operacionalidade,

segurança, impacto ambiental e custo de implementação.
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6.2.3.1 Operacionalidade das metodologias de análise de solo

A quantificação de COS por meio do método Walkley-Black envolve várias etapas

sendo algumas laboriosas. Primeiramente, as amostras de solo secas e móıdas são pesadas

em enrlenmeyer de vidro. Em seguida, adiciona-se solução de dicromato de potássio e

ácido sulfúrico concentrado. Após a a agitação e resfriamento, adiciona-se água e em

seguida, mantém-se as amostras em repouso por dois dias. Após esse peŕıodo, coleta-se o

sobrenadante e realiza-se a leitura em espectrofotômetro. Esse procedimento, de dif́ıcil

operacionalidade, leva mais de dois dias para a emissão do resultado de carbono orgânico

do solo.

Já a determinação da textura do solo por meio do método da Pipeta consiste em

uma metodologia bastante laboriosa. Após a pesagem da amostra de solo, adiciona-se os

reagentes e realiza-se a agitação. Em seguida, realiza-se a peneiração da areia seguido

da disposição do silte e argila em uma proveta de vidro. Após a agitação, o sistema é

mantido em repouso em torno de 4 h. Em seguida, após a coleta de um volume espećıfico

do sobrenadante em um béquer, realiza-se a secagem em estufa durante 48 h. Por último,

os béqueres contendo areia e argila são novamente pesados para determinação de seus

teores no solo. Diante disso, o procedimento laboratorial do método da Pipeta consiste em

múltiplas etapas e leva em média 3 dias para emissão dos resultados.

A quantificação dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio extráıdos do solo em laboratório

inicia-se com a extração desses óxidos utilizando ácido sulfúrico em refluxo. Após a filtração,

os óxidos de ferro e alumı́nio são quantificados em um equipamento de absorção atômica.

Os teores de óxidos de siĺıcio são determinados utilizando o reśıduo sólido obtido após a

filtração. Após a extração com hidróxido de sódio, realiza-se a determinação dos óxidos de

siĺıcio por meio da espectroscopia de absorção atômica. Essa metodologia envolve várias

etapas e leva em média um dia para a geração dos resultados.

Como mencionado, os métodos de referência são laboriosos e de dif́ıcil operacionali-

dade e tardam em média de um a três dias para emissão dos resultados das análises. Já os

métodos baseados em imagens digitais e espectros MIR envolvem poucas etapas e são de

baixa laboriosidade e ainda de fácil operacionalidade. Dessa forma, é posśıvel emitir os

resultados das análises de solo em poucos minutos.
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6.2.3.2 Segurança dos procedimentos de análise de solo

A determinação de COS por meio do método de referência Walkley-Black emprega

em seu procedimento reagentes qúımicos de alta periculosidade, como o dicromato de

potássio e o ácido sulfúrico concentrado. Ambos reagentes são utilizados em conjunto

na quantificação do COS. Dessa forma, uma solução ácida de Cr6+ é gerada. O Cr6+

apresenta elevada toxicidade para o ser humano, podendo provocar inflamações, irritações

e ainda é considerado como um posśıvel carcinogênio (COHEN et al., 1993). Além disso, a

utilização de ácido sulfúrico nesse procedimento ainda pode ocasionar queimaduras em

contato com a pele assim como acidentes mais graves.

Já a quantificação dos teores de argila, silte e areia realizada por meio do método de

referência: método da Pipeta, utiliza reagentes oxidantes e corrosivos, como o hidróxido de

sódio e o peróxido de hidrogênio. Esses reagentes podem provocar inflamações, irritações e

até mesmo queimaduras graves.

A análise dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio em laboratório é realizada utili-

zando a extração sulfúrica, que consiste no emprego de ácido sulfúrico concentrado. Esse

procedimento é de alto risco, pois o ácido concentrado é aquecido até fervura e mantido

em refluxo por 30 minutos. Além do ácido sulfúrico, emprega-se o hidróxido de sódio que

como já mencionado também pode causar acidentes.

Diante do exposto, durante a execução desses métodos de análise de solo, o labora-

torista está exposto a um alto risco qúımico e pode ser v́ıtima de um acidente de trabalho.

Por outro lado, os métodos propostos para a análise dos parâmetros de fertilidade baseados

em imagens digitais e espectros de MIR dispensam a utilização de qualquer reagente

qúımico. 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 análise de solo

Como mencionado no item 6.2.3.2, a determinação de COS em laboratório por meio

do método Walkley-Black utiliza principalmente: dicromato de potássio e ácido sulfúrico.

Dessa forma, após a conclusão da análise, um reśıduo ácido com a presença de Cr6+ é

gerado. Em média, o volume de reśıduo gerado por ensaio é de 28 mL, dessa forma, em

uma análise de 100 amostras de solo, um volume de quase 3 L de reśıduo é produzido.



112

Esse reśıduo é altamente danoso ao meio ambiente, dessa forma, o mesmo deve ser tratado

antes de seu descarte.

Posteriormente a análise textural do solo por meio do método da Pipeta, um volume

de 1 L de reśıduo básico é gerado em média por amostra. Anteriormente ao descarte, esse

reśıduo deve ser neutralizado de modo a minimizar o dano ambiental. De modo similar, a

determinação dos óxidos de ferro, siĺıcio e alumı́nio extráıdos do solo em laboratório gera

em média 20 mL de reśıduo ácido e 5 mL de reśıduo básico por amostra. Esses reśıduos

também carecem de tratamento e por isso devem ser neutralizados antes do descarte.

Diante do mencionado, nota-se que os métodos de referência executados em labo-

ratório geram um passivo ambiental bastante significativo, de acordo com o volume de

amostras, que não pode ser descartado sem tratamento. Já as metodologias de análise de

solo por meio de imagens não utilizam reagentes qúımico. Dessa forma, o único reśıduo

gerado é a própria amostra de solo. Nesse sentido, a utilização dos métodos propostos

contribuirá com a minimização do passivo ambiental e consequentemente da preservação

ambiental.

6.2.3.4 Custo de implementação dos métodos de análise de solo

A implementação do método de referência: Walkley-Black requer uma série de

vidrarias como béqueres, balão volumétrico, pipetas, ernlenmeyers, tubos, assim como de

equipamentos como: mesa agitadora, balança anaĺıtica, repipetador automâtico, bureta

eletrônica e espectrofotômetro de absorção molecular na região do viśıvel. Dessa forma, há

um custo de implementação desse método, ao redor de R$ 25 a 75 mil reais.

Já a implementação do método de referência: método da Pipeta, utilizado na deter-

minação da textura do solo necessita de vidrarias como: provetas de 1 L, bastão de vidro,

pipetas, béqueres, erlenmeyers, assim como de peneiras, balança anaĺıtica, processador

ultrassônico e mesa agitadora. Dessa maneira, estima-se um custo de implementação desse

método na faixa de R$ 10 a 35 mil reais.

De forma similar, a determinação os óxidos extráıdos do solo por meio do método

de referência demanda vidrarias como béqueres, erlenmeyers, funil, pipeta, coluna de

refluxo, balão de fundo chato, assim como dos equipamentos: balança anaĺıtica, chapa

de aquecimento, repipetador automático, espectrofotômetro de absorção atômica. Dessa
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forma, estima-se um custo de implementação desse método na faixa de R$ 125 a 200 mil

reais.

Diante disso, nota que os métodos de referência apresentam custo de implementação

elevados especialmente devido a a aquisição de equipamentos. Já os métodos propostos

baseados em análise de imagens apresentam um baixo custo de implementação, pois só

requerem um scanner, um equipamento acesśıvel e de custo reduzido. Dessa forma, estima-

se o custo de implementação desses métodos na faixa de R$ 1 a 5 mil reais. Por outro lado,

as metodologias propostas para análise do solo por meio de espectros de MIR apresentam

um custo de implementação mais elevado devido a aquisição de um espectrofotômetro de

infravermelho. Assim, estima-se um custo de implementação desses métodos na faixa de

R$ 30 a 100 mil reais.

6.2.4 Análise de solo por meio de MIA e MIR: comparação de resul-
tados

Neste estudo, espectros de infravermelho médio (MIR) e imagens digitais foram

utilizados para predição do carbono orgânico do solo, das part́ıculas f́ısicas do solo: areia,

argila e silte, assim como dos teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3. A análise de fertilidade

do solo por meio dessas duas metodologias foram comparados quanto aos parâmetros:

impacto ambiental, viabilidade, custo, rapidez de análise 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 estimação dos parâmetros de fertilidade do solo foram obtidos

utilizando a ferramenta LS-SVM. A Tabela 30 apresenta os melhores resultados obtidos

na estimação dos teores de COS, areia, argila, Fe2O3, SiO2 e Al2O3 pelos dois métodos

propostos.

Tabela 30 – Comparação de resultados na estimação de COS e da textura do solo por
meio de imagens digitais e MIR.

Parâmetro
MIA MIR
R2
cal RMSEC R2

val RMSEP RPD R2
cal RMSEC R2

val 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 4,4 5,1
Areia 0,9736 4,5 0,9568 5,0 4,6 0,9999 0,1 0,9767 4,2 6,5
Fe2O3 0,9648 6,2 0,9785 6,2 5,2 0,9782 4,9 0,9725 5,6 5,2
SiO2 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 são similares. Entretanto, de acordo com o

teste F à 95% de confiança, o valor de RMSEP obtido na estimação de COS pelo método

de análise imagens é estatisticamente inferior ao valor de RMSEP determinado para o

método que utiliza espectros MIR. Por outro lado, os valores de RMSEPs determinados na

predição dos teores de SiO2 e Al2O3 por meio de espectros de MIR são estatisticamente

inferiores aos valores de RMSEPs calculados para o método baseado em imagens digitais.

Não se observou diferença estat́ıstica entre os valores de RMSEP obtidos para ambos

métodos na estimação de areia, argila e dos teores de Fe2O3.

As metodologias baseadas na análise de imagens e em espectros de MIR não utilizam

reagentes qúımicos e por isso, além de possibilitarem um ambiente de trabalho mais seguro

aos laboratoristas, não há geração de reśıduo tóxico pasśıvel de tratamento. Dessa forma,

ambos métodos podem ser considerados como de baixo impacto ambiental. Além disso, a

amostra de solo após ser analisada por esses métodos, não sofre nenhuma modificação,

isto é, tratam-se de metodologias não destrut́ıveis.

Os procedimentos experimentais dos métodos de referência para a quantificação

da textura e do COS levam em média mais de dois dias para a emissão dos resultados.

As determinações dos teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 pelos métodos de referência em

laboratório levam geralmente um dia para a obtenção dos resultados. Já determinação

de COS, textura e das concentrações de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 por esses métodos não

destrut́ıveis pode ser realizada de forma simultânea e em apenas alguns minutos, garantindo

um aumento considerável na produtividade de ensaio.

Como mencionado, a análise de fertilidade do solo por meio de espectros de MIR é

vantajosa, entretanto a mesma apresenta alto custo de implementação devido a aquisição

de um espectrofotômetro de infravermelho, um equipamento de valor elevado. Além disso,

ainda há custos relevantes para instalação e manutenção desse equipamento, pois o mesmo

requere um ambiente de temperatura e umidade controlado. Dessa forma, a determinação

dos parâmetros de fertilidade avaliados neste estudo por meio de imagens digitais é mais

vantajosa graças a seu baixo custo de implementação, pois somente um scanner comercial

e bastante acesśıvel é necessário. Além disso, a instalação do scanner é bastante simples e

sua manutenção é de baixo custo.

Além do maior custo do espectrofotômetro, a utilização desse equipamento requer

mão de obra mais especializada devido a complexidade de funcionamento desse dispositivo.
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Por outro lado, a aquisição de imagens utilizando um scanner é simples e praticamente não

necessita de treinamento técnico. Diante do mencionado, nota-se que ambas metodologias

são aplicáveis a rotina laboratorial com resultados satisfatórios. Entretanto, a metodologia

baseada em análise de imagens é favorável de acordo com o anteriormente descrito.
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7 Conclusões

Este trabalho propõe métodos de baixo custo para quantificação do carbono orgânico

e da textura do solo, assim como dos teores de Fe2O3, SiO2 e Al2O3 extráıdos do solo por

meio de imagens digitais e espectros de infravermelho médio (MIR). A correlação entre os

dados de imagens e os espectros de MIR, e os parâmetros de fertilidade foram realizados

utilizando os métodos de calibração multivariados: PLS, SPA-MLR e LS-SVM. Dentre os

três métodos, o LS-SVM apresentou de modo geral, os melhores resultados com valores de

RPD superiores a 3,0 na estimação do COS, maior que 5,0 na estimação de argila, superior

a 4,5 na estimação da areia, e superior a 3,5 na estimação dos teores de Fe2O3, SiO2 e

Al2O3.

A ferramenta LS-SVM também foi utilizada na classificação das amostras do

conjunto de validação por meio de imagens e espectros infravermelho. Obtiveram-se taxas

de acerto de mais de 94% e 90%, respectivamente, para imagens e MIR na classificação

dessas amostras em relação a classificação dada pelo método da Pipeta.

Os métodos propostos são simples e não utilizam reagentes qúımicos . 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 não há geração

de reśıduo tóxico. Ademais, essas metodologias não são destrutivas, logo as amostras de

solo podem ser reutilizadas. O custo de implementação desses métodos é inferior aos dos

métodos de referência.

A metodologia baseada em imagens digitais apresentou resultados semelhantes ao

método que utiliza espectros de infravermelho. Entretanto, a determinação dos parâmetros

de fertilidade do solo por meio de imagens é prefeŕıvel pois apresenta um menor custo de

implementação devido a utilização de equipamentos baratos e acesśıveis, como o scanner.

Além disso, a utilização de um scanner exige um menor ńıvel técnico do que o uso de um

espectrofotômetro de infravermelho.

Como perspectiva a este trabalho, espera-se aumentar o banco de dados de solo de

modo a contemplar amostras de todas as regiões do páıs. Além disso, espera-se desenvolver

um software que permita a utilização dessa tecnologia por outros usuários.
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ARAÚJO, M. C. U.; SALDANHA, T. C. B.; GALVAO, R. K. H.; YONEYAMA, T.;
CHAME, H. C.; VISANI, V. The successive projections algorithm for variable selection in
spectroscopic multicomponent analysis. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
Elsevier, v. 57, n. 2, p. 65–73, 2001. Citado na página 64.

BAES, A.; BLOOM, P. Diffuse reflectance and transmission fourier transform infrared
(drift) spectroscopy of humic and fulvic acids. Soil Science Society of America Journal,
v. 53, n. 3, p. 695–700, 1989. Citado 2 vezes nas páginas 15 e 60.

BALABIN, R. M.; LOMAKINA, E. I. Support vector machine regression (SVR/LS-
SVM)—an alternative to neural networks (ANN) for analytical chemistry? Comparison of
nonlinear methods on near infrared (NIR) spectroscopy data. Analyst, Royal Society of
Chemistry, v. 136, n. 8, p. 1703–1712, 2011. Citado na página 49.

BALLARD, D.; SKLANSKY, J. Tumor detection in radiographs. Computers and
Biomedical Research, Elsevier, v. 6, n. 4, p. 299–321, 1973. Citado na página 27.

BARBEDO, J. G. A.; KOENIGKAN, L. V.; SANTOS, T. T. Identifying multiple plant
diseases using digital image processing. Biosystems engineering, Elsevier, v. 147, p.
104–116, 2016. Citado na página 27.
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I.; KRETZSCHMAR, R.; STAHR, K.; WILKE, B.-M.; THIELE-BRUHN, S.; WELP,
G. Scheffer/Schachtschabel Soil Science. 1. ed. Berlin Heidelberg: Springer-Verlag, 2016.
618 p. Citado na página 85.
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spectroscopy. Qúımica Nova, v. 30, n. 4, p. 852–859, 2007. Citado na página 49.

FIGUEIREDO, D. Conceitos Básicos de Sensoriamento Remoto. 2005. 32 p.
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NETO, J. H. S.; PORTO, I. S.; SCHNEIDER, M. P.; SANTOS, A. M. dos; GOMES,
A. A.; FERREIRA, S. L. Speciation analysis based on digital image colorimetry: Iron
(ii/iii) in white wine. Talanta, Elsevier, v. 194, p. 86–89, 2019. Citado na página 28.

NIAZI, A.; GOODARZI, M.; YAZDANIPOUR, A. A comparative study between
least-squares support vector machines and partial least squares in simultaneous
spectrophotometric determination of cypermethrin, permethrin and tetramethrin. Journal
of the Brazilian Chemical Society, SciELO Brasil, v. 19, n. 3, p. 536–542, 2008. Citado na
página 49.

NIEMEYER, J.; CHEN, Y.; BOLLAG, J.-M. Characterization of humic acids, composts,
and peat by diffuse reflectance fourier-transform infrared spectroscopy. Soil Science
Society of America Journal, v. 56, n. 1, p. 135–140, 1992. Citado 2 vezes nas páginas 15
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PATACA, L. C. M. Análises de mel e própolis utilizando métodos Quimiométricos de
Classificação e Calibração. 97 p. Tese (Tese de doutorado) — Universidade Estadual de
Campinas, 2006. Citado na página 28.

PAVIA, D. L.; LAMPMAN, G. M.; KRIZ, G. S.; VYVYAN, J. R. Introdução à
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SAIKIA, B. J.; PARTHASARATHY, G. et al. Fourier transform infrared spectroscopic
characterization of kaolinite from assam and meghalaya, northeastern india. J. Mod. Phys,
v. 1, n. 4, p. 206–210, 2010. Citado 2 vezes nas páginas 15 e 59.
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Apêndice A

Granulometria das part́ıculas de solo (g kg−1), classificação textural e teores de COS

das 177 amostras de solo analisadas pelos métodos de referência (método da Pipeta e

Walkley-Black).

Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificação textural COS (g kg−1)

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 28,9 68,7 2,4 Argilosa 11,4

14 27,5 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 22,8

29 40,4 59,6 0,0 Argilosa 23,2

30 38,0 59,4 2,5 Argilosa 19,3

31 42,3 55,7 2,0 Argilosa 26,6

Continua na próxima página
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Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificação textural COS (g kg−1)

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

51 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 4,8 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

Continua na próxima página
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Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificação textural COS (g kg−1)

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 44,9 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

77 23,9 47,9 28,2 Argilosa 19,6

78 27,8 50,6 21,6 Argilosa 20,9

79 29,4 49,4 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 4,8

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 21,4

101 78,9 16,2 4,9 Franco arenosa 13,1

102 76,5 20,2 3,3 Franco argilo arenosa 10,0

103 74,8 22,2 3,0 Franco argilo arenosa 6,1

104 74,5 22,2 3,3 Franco argilo arenosa 4,2

105 73,7 22,2 4,1 Franco argilo arenosa 3,4

Continua na próxima página
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Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificação textural COS (g kg−1)

106 62,0 20,1 17,9 Franco argilo arenosa 5,5

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 24,9 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 44,2 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 4,8

125 59,2 34,3 6,5 Franco argilo arenosa 3,4

126 59,0 34,3 6,7 Franco argilo arenosa 2,3

127 47,8 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 47,5 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 22,8 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

Continua na próxima página
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Amostra Areia (%) Argila (%) Silte (%) Classificação textural COS (g kg−1)

143 26,5 41,1 32,4 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 29,4 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


