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Modelos de quantificacdo de atributos do solo a partir de bibliotecas espectrais
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Abstract. Soil science has sought to develop better techniques for the soil evaluation, one of which is the use of
remote sensing applications. The use of ground sensors to obtain soil spectral data has enabled the
characterization of these data and the advancement of techniques for the quantification of soil attributes. In order
to do this, the creation of a soil spectral library is necessary. A spectral library should be representative of the
variability of the soils in a region. The objective of this study was to (i) assess the quality of models to predict
soil attributes, clay and iron (Fe,O3), obtained by spectral libraries of distinct soils from several agricultural
regions of Brazil., (ii) illustrate the use of a spectral library of soils in the quantification of its attributes, (iii)
evaluate the performance of a benchmark for when the data set is subdivided according to their spectral
characteristic. Spectral data were collected (using a Fieldspec sensor, 350-2,500 nm) for the horizons of 223 soil
profiles from the several regions of Brazil. A Principal Component Analysis (PCA) of the data was then
performed. Using a K-means clustering and the PCA scores, samples were divided in 3 subgroups. A PLSR was
applied in each subgroup, algorithms to predict clay and iron based on soil spectra were created. A discriminant
analysis was performed, we aimed to create a model which indicates if samples from validation set are similar to
subgroup 1, 2 or 3. According to this classification, validation dataset was divided. These validation sets were
used to evaluate PLSR models performance.
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1. Introducéo

A analise de rotina é o método mais utilizado para avaliar os atributos do solo e determinar a
necessidade de nutrientes para as plantas. Além disso, auxilia na sua classificacdo e na adogdo
do manejo agricola mais adequado para uma regido. Os métodos de analise utilizados em
laboratério de solos levaram bastante tempo para atingir o grau de confiabilidade que
possuem. Trata-se de métodos em que grande quantidade de reagentes é gasto e residuos
produzidos, além do elevado custo e tempo para obtencdo de resultados. No Brasil podem ser
citadas as metodologias adotadas por Camargo et al. (1986), Raij et al. (2001) e Embrapa
(1997).

O sensoriamento remoto proximo surge como uma técnica alternativa eficaz na obtencao
de informacdes sobre os atributos quimicos, fisicos e mineralégicos de solos (Cohen et al.,
2007). Trata-se de analises ndo destrutivas de amostras, em que as interacfes entre a luz
incidente e a superficie de um “corpo” sdo estudadas (Stark et al., 1986). Segundo Viscarra
Rossel et al. (2006) a avaliacdo dos atributos do solo por meio da sua resposta espectral pode
resultar em dados mais precisos que aqueles obtidos por métodos convencionais de analise, 0s
quais alteram o equilibrio entre as fases do solo.

Os modelos de predigdo séo construidos através de métodos quimiométricos (Minasny,
2008) e séo constantemente calibrados em funcdo da regido de estudo. Portanto, o uso
adequado desta técnica depende da construcdo de um banco de dados espectrais ou biblioteca
espectral, que apresente grande variabilidade/representatividade de solos (Viscarra-Rossel et
al., 2008).
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Nesse sentido, este trabalho objetiva: (i) avaliar a qualidade de modelos de predicdo de
atributos de solo, argila e ferro (Fe;Os3), gerados a partir de bibliotecas espectrais (dados
obtidos com sensor FieldSpec em laboratorio, na regido do visivel e infravermelho proximo)
com abrangéncia regional e grande quantidade de dados, (ii) exemplificar a utilizacdo de uma
biblioteca espectral de solos na quantificacdo de seus atributos, (iii) avaliar o desempenho de
um modelo de quantificacdo quando o conjunto de dados é subdivido de acordo com sua
caracteristica espectral.

2. Metodologia de trabalho

Foram utilizados os dados espectrorradiométricos de 1428 amostras de terra, obtidas de 233
perfis de solos, representativos de diversas regides do pais (Mato Grosso do Sul, Minas
Gerais, S8o Paulo e Goiés) para avaliar o teor de argila. Ja as analises dos teores de ferro total
(Fe,O3) foram realizadas em 248 amostras deste total.

Os dados espectrais foram obtidos em laboratério com o espectrorradibmetro FieldSpec
Pro (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colo.) (Hatchell, 1999). Trata-se de um sensor
cuja resolucéo espectral € de 1 nm nos comprimentos de onda de 350 a 1100 nm e de 2 nm nos
comprimentos que véo de 1100 a 2500 nm. Para a coleta dos dados de reflectancia, as amostras
secas em estufa a 45 °C durante 24 horas (Henderson et. al., 1992), em seguida moidas e
peneiradas (malha de 2 mm). Cada amostra corresponde & aproximadamente um volume de
15 cm® de solo. Essa foi alocada em placa de petri para leitura no sensor. A reflectancia de
cada amostra foi dada pela média de 100 leituras realizadas pelo sensor. A ponta de captacdo
luminosa do equipamento (entrada do cabo de fibra ética) foi colocada em posicdo vertical a 8
cm de distancia da amostra, onde foi medida a luz refletida numa éarea aproximada de 2 cm?
no centro da amostra. A fonte de iluminacdo utilizada foi uma lampada haldgena de 50 W,
com feixe ndo colimado para o plano visado, sendo posicionada a 35 cm da amostra e com um
angulo zenital de 30°. Utilizou-se como padrdo de referéncia, uma placa branca de sulfato de
bario, considerada como padrdo de 100% de reflecténcia. A partir dos dados obtidos foram
criadas representacdes graficas (curvas de reflectancia espectral).

Para andlise quimica convencional dos teores argila foi usado o método do densimetro
(Camargo et. al, 1986). Ja os teores de ferro total (Fe,O3) foram obtidos através do ataque
sulfarico (Camargo et al., 1986).

Através do programa Unscrambler 9.7 foram retirados os outliers dos dados da biblioteca
espectral. Com a finalidade de diminuir a dimensionalidade de informagdes contidas no banco
de dados e verificar a variabilidade dos dados espectrais foi realizada a analise de
componentes principais (PCA) (Wold, 1982) através do programa estatistico JMP 7.0.1 (SAS,
2007). Quando aplicamos um algoritmo de PCA num conjunto de curvas espectrais de solos,
0 conjunto original das mesmas € substituido por um novo conjunto de variaveis (ou scores)
denominado de componentes principais (CPs). A principal caracteristica deste novo conjunto
é a ortogonalidade, porém o mesmo é facilmente reconstruido a partir da combinacéo linear
das variaveis originais (curvas espectrais). Como vantagem, 0 novo conjunto de variaveis
(CPs), geralmente concentra a maior parte da informacéo (variancia) em poucas variaveis
(scores), diminuindo assim a dimensionalidade dos dados, sem perda significativa da
informagéo.

Foram selecionadas aleatoriamente, através do programa estatistico JMP 7.0.1 (SAS,
2007), 70% dos dados (953 amostras para argila e 167 para o ferro) para calibracdo dos
modelos, denominado aqui grupo de calibracdo (Gc). Os 30% restantes (471 amostras para
argila e 81 para o ferro) constituiam o grupo de validagédo (Gv). Os parametros estatisticos dos
teores de argila e ferro total para o Gc e Gv (Tabela 2), indicam sua representatividade.
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Tabela 1 - Parametros estatisticos dos teores de argila e Fe,O3

Parametros Argila (g kg™) Fe,05 (g kg™)

Dados de calibracdo  Dados de validagdo [Dados de calibragdo  Dados de validacéo
média 448.0 436.1 15.9 155
desvio padrdo 251.7 248.2 10.2 10.0
mediana 400.0 380.0 18.0 17.6
maximo 930.0 920.0 36.1 32.7

Os modelos regionais para predi¢do de argila foram realizados em quatro passos:

(1) Subdivisdo da biblioteca espectral - gerando os subgrupos regionais: Para a
identificacdo e subdivisdo das amostras de acordo com suas caracteristicas espectrais,
utilizou-se a técnica de agrupamento cluster k-médias (Wold, 1982), implementada no
programa JMP 7.0.1 (SAS, 2007). Foram utilizados como variaveis para o agrupamento, 0s
cinco primeiros componentes principais. Consideraram-se trés subgrupos como o numero
6timo para o agrupamento. Isso se deve a quantidade de amostras, uma vez que se dividindo
em mais classes, 0s subgrupos regionais de calibracdo poderiam deter poucos individuos e
consequentemente ndo serem representativos.

(2) Calibracdo de modelos de predicdo da argila: Os modelos de predicdo foram
construidos através da técnica regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR) (Martens e
Naes, 1989). A técnica é amplamente utilizada, apresentando bom desempenho na estimativa
de atributos baseada no comportamento espectral do solo (Viscarra Rossel et al., 2008;
Vasques et al., 2008). O algoritmo PLSR seleciona fatores ortogonais que maximizam a
covariancia entre variaveis preditoras (X, espectro) e a varidvel resposta (y, dados de
laborat6rio). Ao ajustar um modelo espera-se encontrar poucos fatores PLSR que expliquem a
maior parte da variacdo em X e y.

De forma resumida, o algoritmo decompde X e y em “scores” (T) e “loadings” (P e q):

X=TP'+E (1)
y=Tq+f )

A decomposicdo é realizada de forma que os primeiros fatores explicam a maior parte da
variacdo em X e y. Logo, fornecendo ao modelo um novo espectro X, a propriedades do solo
y pode ser estimada através de uma combinacdo linear dos scores e loadings de X. Esta
técnica foi aplicada, separadamente, a cada um dos trés subgrupos obtidos na etapa anterior.

(3) Modelo de regionalizagdo das amostras: Nesta etapa criou-se um modelo
estatistico, sendo este responsavel por indicar em qual dos grupos (definidos na etapa 1) as
novas amostras pertenceriam. Para tanto, foi utilizada a analise discriminante (Wold, 1982), a
qual se baseando nos componentes principais do espectro indicava automaticamente se as
mesmas pertenciam ao grupo 1, 2 ou 3. Para sua calibragéo utilizou-se o Gc.

(4) Validacdo: As amostras do Gv foram inicialmente submetidas ao modelo de

regionalizacdo (etapa 3). Em seguida, cada um dos trés subgrupos de validacéo teve seu teor
de argila predito, conforme seu respectivo modelo de calibragéo.
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Por fim, a avaliacdo dos modelos foi feita com base nos valores dos coeficientes de
determinacéo (R?) e determinacéo ajustado (Rzajus), erro médio (ME), raiz quadrada do erro
médio (RMSE) e desvio padréo do erro (RPD).

3. Resultados e Discusséo

Para a argila, foi possivel separar os dados espectrais em trés grupos distintos com 453, 364 e
136 amostras, respectivamente (Figura 1). Para cada um dos grupos foi gerado um modelo de
quantificacdo deste atributo no programa ParLeS (Viscarra-Rossel, 2008).

@ Grupol @ Grupo2 Grupo 3
12

10

* o

>

o
*

2 *

3
te ..”.‘ "t‘é
¢ % '?“ PRI
° . “l"‘::‘»‘ ode v V0
oo ¥ Q oqoan‘ - -
2 o 2 R R el

0
N ‘lz“ 10

Canonical 2

-6

-4 -2 0 2 4 6 8

Canonical 1

Figura 1 - Representacdo gréfica da analise discriminante realizada nos dados de calibracéo de
argila

Os resultados demonstraram que o melhor modelo foi aquele obtido com a utilizagédo de
364 amostras (Grupo 2), com um erro de no maximo 5,3 % para o teor de argila, RPD > 3 e
R? significativo de 0,93 (Figura 2). Para construcdo destes modelos foram utilizados 18
fatores PLS.

Saeys et al. (2005) estabeleceram que valores de R? entre 0,50 e 0,65 indicam a
possibilidade de discriminacdo das altas e baixas concentragfes do atributo no modelo,
enquanto que, valores de R? de aproximadamente 0,66 a 0,81, de 0,82 a 0,90 e acima de 0,90
indicam modelos quantitativos de predicdo de atributos quimicos do solo aceitaveis, bons e
excelentes, respectivamente. Dunn et al. (2002) e Chang et al. (2001) sugerem que valores de
RPD menores que 1,5 sejam considerados insuficientes para a maioria das aplicaces,
enquanto que modelos com valores maiores que 2,0 sejam considerados excelentes. Ja
modelos com valores de RDP entre 1,5 e 2,0 sdo julgados Uteis em relagdo a acuracia das

predicdes. Portanto, os trés modelos gerados sdo aceitaveis para predizer o atributo fisico do
solo, argila.
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Figura 2 - (a) Modelos PLS da estimativa de argila gerados para cada grupo; (b) validacéo do
modelo.

R% coeficiente de determinagéo significativo a 1%; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPD: desvio padréo do
erro; ME: erro médio; SDE = desvio padrdo da distribuicdo dos erros;

No entanto, ao avaliar este atributo, considerando o conjunto total de dados e gerando um
modelo unico de predicéo, os resultados ndo foram diferentes (Figura 3). Isso demonstra que
a subdivisdo em grupos permitiu boas predi¢cdes com um nimero reduzido de amostras. Desta
forma, torna-se possivel a construgcdo de modelos de calibracdo regionais (solos com mesmo
material de origem).
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Figura 3 - (a) Modelo PLS da estimativa de argila avaliado para o conjunto total de dados; (b)
validagdo do modelo.

R% coeficiente de determinacéo significativo a 1%; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPD: desvio padréo do
erro; ME: erro médio; SDE = desvio padrdo da distribuicdo dos erros;

Os dados de ferro total ndo foram separados em grupos com a andlise de componentes
principais e discriminante. Portanto, também foi gerado um modelo de quantificacdo de ferro
total (ParLeS 3.1), considerando todos os dados. Foi realizada a validacdo cruzada (valores
obtidos das andlises quimicas convencionais versus valores preditos pelo modelo) a fim de se
obter um numero de componentes para gerar um modelo com maiores coeficientes de
determinacéo (R?), menores valores da raiz quadrada do erro médio (RMSE) e maiores
valores de desvio padrdo do erro (RPD). Com a utilizacdo de 16 fatores PLS, foi gerado o
modelo de calibracéo de ferro total. A fim de testar a confiabilidade deste modelo de predicao,
foram utilizadas 81 amostras de solos, referentes aos 30% do total do banco. Os resultados
demonstram que este modelo quantitativo de predicéo do ferro do solo é aceitavel (R? = 0,65)
uatil em relacdo a acuracia das predi¢des (RPD > 1,5).
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Figura 3 - (a) Modelo PLS da estimativa de Fe,O3 avaliado no conjunto total de dados; (b)
validagdo do modelo.

R?: coeficiente de determinagéo significativo a 1%; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPD: desvio padr&o do
erro; ME: erro médio; SDE = desvio padrdo da distribuicdo dos erros;

4. Conclustes
E possivel predizer os teores de argila e ferro (Fe,O3) de solos, através de modelos estatisticos
gerados a partir de bibliotecas espectrais. A subdivisdo dos dados espectrais de acordo com a
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regido e material de origem do solo é uma boa alternativa para a geracdo de modelos, com
elevada acuracia, de quantificacdo de atributos.
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