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Abstract. Soil is one of the most important carbon (C) reservoirs in the environment, acting as a sink or source
of C to the atmosphere, depending on its management. Therefore, data on soil organic carbon (SOC) is important
for managing C in the ecosystem, but traditional methods for mapping SOC are highly demanding in time and
resources. In this scenario, diffuse reflectance spectroscopy (DRS) emerges as a more efficient technique for
SOC assessment. This study evaluates preprocessing techniques for soil spectra and models for SOC prediction.
The study was conducted at Girua, State of Rio Grande do Sul (RS), Brazil, where 841 soil samples were
collected at 261 sites, in an area of 940 ha. SOC was determined analytically through wet combustion. Soil
spectra were obtained using a FieldSpec Pro spectroradiometer. Preprocessing techniques included: smoothing
(SMO), continuum removal (CRR), standard normal variate (SNV), detrend (DET), Savitzky-Golay first
derivative (SGD), and Savitzky-Golay first derivative after transformation to absorbance (ASG). The samples
were divided in training (70%) and validation (30%) sets. Two models were tested for SOC prediction: partial
least squares regression (PLSR) and random forest (RF). SMO was the best preprocessing technique for PLSR,
while SGD performed best for RF. PLSR had the best performance for SOC prediction (R,? = 0.72; RMSE, =
0.52% and RPIQ, = 2.23) when compared to RF (R,?= 0.71; RMSEy = 0.53% and RPIQ, = 2.20).

Palavras-chave: remote sensing, digital soil mapping, partial least squares regression, random forest,
sensoriamento remoto, mapeamento digital de solos, regressdo por minimos quadrados parciais, floresta aleatéria.

1. Introducéo

A demanda por informacGes espaciais de propriedades do solo tem aumentado devido a
necessidade de incremento na producdo de alimentos e energia junto com a preocupagao com
0 uso sustentavel da terra, sequestro de carbono (C) no solo e atual cenario de mudancas
climéticas. O objetivo destas informagfes sobre o solo sdo tornar o seu uso mais adequado
frente as suas diversas formas de exploracdo e simular cenarios futuros (Hartemink e
McBratney, 2008). As pesquisas em ciéncia do solo, portanto, devem focar no
desenvolvimento de métodos que permitam a predi¢do de um vasto conjunto de propriedades
do solo em escala regional, nacional e global (Grunwald et al., 2015).

O carbono orgénico do solo (COS) desempenha uma série de fungdes no ambiente, dentre
elas, a regulacdo do nivel de dioxido de carbono (CO.) atmosférico (Batjes e Sombroek,
1997). O solo é um dos principais reservatorios de C no ecossistema terrestre, podendo atuar
como fonte ou dreno de C para a atmosfera, dependendo do uso e manejo a que for submetido
(Carvalho et al., 2010). Por este motivo, o conhecimento da distribuigdo do COS é importante
para 0 manejo do C no ecossistema. Entretanto, mapear o COS é uma atividade que demanda
muito tempo e trabalho, devido ao elevado nimeros de pontos que precisam ser amostrados
(Vasques et al, 2010), consequéncia do numero de fatores que influenciam a distribui¢éo do
COS na pedosfera. Além disso, os métodos analiticos demandam tempo para o0 processamento
das amostras e geram residuos quimicos prejudiciais ao ambiente (Viscarra Rossel e Behrens,
2010; Sousa Junior et al., 2011; Dotto et al, 2014). O cientista do solo, portanto, tem o desafio
de propor uma técnica com potencial para predicdo de propriedades do solo através de uma
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analise rapida, barata e ndo destrutiva das amostras (Viscarra Rossel et al., 2006). Neste
contexto, a espectroscopia de reflectancia difusa (ERD) tem surgido como uma ferramenta
com potencial para a predicdo de diversas propriedades do solo (Knox et al., 2015; Clairotte et
al., 2016; Dematté et al., 2016; Dotto et al., 2016; Viscarra Rossel et al., 2016).

A ERD apresenta uma série de vantagens em relacdo as metodologias tradicionais de
anélise do solo, como maior rapidez e eficiéncia quando se analisa um grande ndmero de
amostras, baixa producdo de residuos quimicos e menor custo (Viscarra Rossel e Behrens,
2010). Viscarra Rossel et al. (2016) mostrou que € possivel predizer vérias propriedades do
solo a partir de dados espectrais, entre elas, textura, COS, pH e capacidade de troca de cations
(CTC). No entanto, a acuracia das funcdes de predicdo de solo (FPS) tem apresentado grande
variabilidade (Vasques et al., 2008; Bayer et al., 2012; Knox et al., 2015; Wight et al., 2016).
Uma possivel explicacdo para isto é a variagdo na composi¢do mineraldgica, textura, umidade
e teor de COS, que podem influenciar a absorcdo da radiacdo eletromagnética, causando
variacBes na reflectancia e, consequentemente, na acuracia das FPS (Wight et al., 2016). O
aumento do teor de COS torna o solo mais escuro, causando uma maior absorcéo de radiacao
eletromagnética e, consequentemente, uma reflectdncia menor, devido a diminuicéo do albedo
ao longo da regido do Vis-NIR (Dalmolin et al., 2005). Estudo de Bellon-Maurel e
McBratney (2011) mostrou que a heterogeneidade do conjunto amostral de solos (por
exemplo, amostras provenientes de diferentes areas) pode levar a um viés nas estimativas das
propriedades do solo em estudos que utilizam a técnica de ERD. Isto foi observado em
trabalho de Ramirez-Lopez et al. (2013), em que o desempenho das FPS para a argila
apresentou R? de 0,91 em escala detalhada, 0,75 em escala regional e 0,50 em escala global.

Outro fator que influencia a capacidade preditiva das FPS € o tipo de pré-processamento
aplicado aos dados espectrais e as técnicas utilizadas no ajuste dos modelos (Vasques et al.,
2008; Knox et al., 2015). Segundo Vasques et al. (2008), os pré-processamentos auxiliam na
derivacdo de informacOes dos espectros e ressaltam feigOes espectrais relacionadas com as
propriedades do solo. Estes autores observaram que o pré-processamento Savitzky—Golay
com primeira derivada apresentou o melhor desempenho na predi¢do do COS. Na construcédo
das FPS, a técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR) tem apresentado
melhores resultados em comparacdo a regressdo linear multipla (MLR) e arvore de regressdo
(RT) (Vasques et al., 2008). Por outro lado, Knox et al. (2015) mostrou que a técnica de
floresta aleatoria (RF) apresenta vantagens em relacdo a PLSR quando os valores de COS néo
apresentam distribuigdo normal.

Neste contexto, o uso de diferentes técnicas de pré-processamento e modelagem pode ser
uma estratégia para melhorar a acurécia das predicdes de propriedades do solo em escala
detalhada. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de modelos de
predicdo para o COS a partir de dados espectrais utilizando técnicas de pré-processamento.

2. Metodologia de Trabalho

2.1 Descricéo da area de estudo

O estudo foi realizado em uma area de 940 ha, localizada no municipio de Girua, no
Estado do Rio Grande do Sul (RS), Brasil (Figura 1). A area pertence a regido fisiografica do
Planalto do RS, com altitudes que variam entre 339 e 426 m. O clima predominante é do tipo
Cfa, pela classificacdo de Koppen, caracterizado como clima subtropical imido sem periodo
seco definido (Alvares et al., 2013). O relevo é suave ondulado a ondulado, com declividades
mais acentuadas proximo as drenagens, sendo comuns colinas com declividades de 3 a 10 %.
A geologia da area é derivada da Formacao Serra Geral. As classes de solos predominante na
area sdo os Latossolos Vermelhos Distroférricos tipicos e Gleissolos Haplicos Th Distrofico
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tipicos. Os usos do solo predominantes na area sao: floresta nativa, campo nativo e lavouras
anuais em sistema de plantio direto (SPD) (Moura-Bueno et al., 2016).

Para a caracterizacdo do solo e suas propriedades, foram coletadas amostras de solo em
261 pontos (Figura 1). Destes, 29 pontos foram amostrados nas cinco camadas especificadas
pelo consorcio GlobalSoilMap: 0,00-0,05 m; 0,05-0,15 m; 0,15-0,30 m; 0,30-0,60 m e 0,60-
1,0 m. No restante dos pontos, as amostras foram coletadas apenas nas trés primeiras
camadas: 0,00-0,05 m; 0,05-0,15 m e 0,15-0,30 m. A definicdo dos pontos de coleta no campo
foi realizada de duas formas: (1) foi confeccionada uma malha de amostragem irregular, no
software SAGA GIS (Conrad et al., 2015), contendo 400 pontos, com 0 objetivo de
representar toda a variabilidade ambiental existente na area; (2) a partir dos 400 pontos foram
selecionados 261 pontos com base no conhecimento do peddlogo a respeito da area de estudo,
uso da terra, classe de solo e unidade geomorfoldgica. Foram coletadas trés subamostras para
compor cada amostra unica que foi utilizada para as andlises laboratoriais. Os pontos
amostrais foram georreferenciados no campo utilizando um aparelho de GPS. Também foram
coletadas informacGes ambientais sobre a condicdo de drenagem, presenca de erosdo,
pedregosidade e demais informacdes pertinentes, para auxiliar na discussao dos resultados.
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Figura 1. Localizagdo do municipio de Girua, Estado do Rio Grande do Sul, Brasil (a) e area
de estudo ampliada com imagem do Google Earth e pontos de amostragem (n=261) (b).

2.2 Analises de solo

Em laboratdrio, todas as amostras foram secas ao ar, destorroadas, peneiradas em malha
de 2 mm e submetidas as analises quimicas em triplicata. O teor de COS foi determinado por
combustdo Gmida (0,5 g de solo + 10 ml K>Cr.O7 0,067 mol L) com aquecimento externo,
segundo Yeomans e Bremner (1988). A titulagdo dos extratos do COS foi realizada com
Fe(NH4)2(S04)2-6H20 0,5 mol L, utilizando como indicador a fenantrolina.

2.3 Obtencao dos dados de espectroscopia de reflectancia difusa (ERD)

Os espectros de reflectancia difusa das amostras de solo foram obtidos com o
espectroradidmetro FieldSpec Pro (ASD Inc.), que possui capacidade de leitura da
reflectancia no intervalo de 350 a 2500 nm. Para a leitura no espectroradidmetro, foram
utilizados aproximadamente 15 cm? de solo acondicionado em placa de Petri. Como fonte de
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energia, foi utilizada uma lampada de halogénio de 50 W com o feixe colimado ndo-alvo para
o0 plano, posicionada a 35 cm da amostra num angulo de 30° zénite. Uma placa de sulfato de
bario foi utilizada como padrdo de referéncia de 100% de reflectancia para a calibracdo do
espectroradidmetro. Foram obtidos os espectros de reflectancia do solo realizando-se duas
leituras por amostra de solo, com um giro de 180° entre as leituras. Todas as medicdes
espectrais foram realizadas em uma caixa escura para evitar interferéncia luminosa externa.

2.4 Pré-processamentos aplicados aos dados espectrais

Em primeiro lugar, para reduzir o ruido aleatorio, as curvas de reflectancia originais
foram (a) suavizadas - smoothing (SMO) - sobre uma janela mdvel de 9 nm. Os dados
suavizados foram utilizados como testemunha. Os pré-processamentos aplicados a partir das
curvas suavizadas incluiram: (b) continuum removed reflectance (CRR); (c) standard normal
variate (SNV); (d) detrend (DET); (e) Savitzky-Golay com 12 derivada usando um polindmio
de primeira ordem, com uma janela de busca de 9 nm (SGD); (f) transformacdo para
absorbancia e aplicacdo do algoritmo Savitzky-Golay com 1?2 derivada usando um polinémio
de primeira ordem e janela de busca de 5 nm (ASG). Estes pré-processamentos foram
aplicados nas curvas espectrais para remover a variabilidade fisica devido a dispersdo da luz e
realcar as caracteristicas de interesse ao longo do espectro. Todos 0s pré-processamentos
foram aplicados no ambiente de programacéo R (R Core Team, 2016).

2.5 Modelos utilizados para construir as FPS

Para gerar as FPS, as amostras foram separadas em conjuntos de treinamento (70% das
amostras) e validacdo (30% das amostras). Foi realizada a analise descritiva dos conjuntos
amostrais e o teste de Bartlett foi aplicado para verificar a existéncia de homogeneidade das
variancias entre os conjuntos de treinamento e validacéo.

A fim de comparar a capacidade preditiva de diferentes métodos na construcdo das FPS
para o COS, dois modelos foram utilizados: PLSR e RF. A qualidade das FPS foi avaliada
pelos seguintes parametros: coeficiente de determinacdo (R?), raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE), e proporcdo de desempenho no intervalo interquartil (RPIQ). Os
testes estatisticos e modelagem das FPS foram implementados no ambiente de programacédo R
(R Core Team, 2016).

3. Resultados e Discussao

3.1 Analise descritiva

Os principais resultados da estatistica descritiva dos conjuntos amostrais sdo apresentados
na Tabela 1. O valor meédio de COS foi de 2,23%, sendo este semelhante no conjunto de
treinamento e ligeiramente superior no conjunto de validagdo. O desvio padrdo seguiu a
mesma tendéncia nos trés conjuntos. Observando os valores minimos e maximos dos
conjuntos, verifica-se uma grande amplitude entre os valores de COS, o que se atribui as
diversas profundidades amostradas e usos do solo na area.

Tabela 1. Estatistica descritiva do conjunto total de amostras e dos conjuntos de treinamento e

validacao.
] . COS (%)
Conjunto  Numero Minimo MAXimo Média DP
Total 841 0,24 5,64 2,23 1,00
Treinamento 589 0,24 5,63 2,21 1,00
Validagéo 252 0,45 5,64 2,27 0,98

DP: desvio padrao.
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3.2 Pré-processamento dos dados espectrais

Considerando as seis técnicas de pré-processamento aplicadas nos espectros, o melhor
pré-processamento para 0 modelo PLSR foi 0 SMO (RMSE, = 0,52%). Por outro lado, para o
modelo RF, o melhor pré-processamento foi 0 SGD (RMSEy = 0,53%).

3.3 Modelos para predi¢do do COS

Os resultados para as FPS ajustadas com os dois modelos e seis técnicas de pré-
processamento sdo apresentados na Tabela 2. As FPS obtidas por PLSR apresentaram R\?
variando de 0,63 a 0,72; RMSE, de 0,52 a 0,59% e RPIQy de 1,97 a 2,23. O numero de
componentes selecionados na PLSR apresentou grande variacdo (8 a 17). As FPS geradas por
RF alcancaram R\? variando de 0,57 a 0,71; RMSE, de 0,53% a 0,64% e RPIQ, de 1,82 a
2,20. Foram utilizadas 1.000 arvores para gerar os modelos RF.

No geral, o0 melhor desempenho na predi¢cdo do COS foi obtido para as FPS geradas pelo
método PLSR (R/? = 0,72; RMSE, = 0,52% e RPIQ, = 2,23) com 0 pré-processamento SMO.
O modelo RF com pré-processamento SGD (R = 0,71; RMSE, = 0,53% e RPIQ, = 2,20)
teve desempenho ligeiramente inferior ao PLSR.

Vasques et al. (2008), comparando métodos multivariados para predi¢cdo de COS e 30
pré-processamentos aplicados aos dados espectrais, alcangaram R, variando de 0,66 a 0,85 na
modelagem por MLR; R,? de 0,68 a 0,86 por PLSR e R\2 de 0,51 a 0,76 por arvore de
regressao. Este resultado é semelhante ao encontrado por Bayer et al. (2012), utilizando MLR
para predicdo do COS na Africa do Sul, alcancando R, de 0,74 e RMSE, de 0,36%. Dotto et
al. (2014) obteve R? = 0,68 com 0 modelo MLR em uma bacia hidrografica de 1.892 ha e 303
pontos de amostragem, com distintos tipos de solos e uso da terra, localizada na regido central
do Estado do RS. Sousa Junior et al. (2011) obtiveram valor de R? = 0,38 utilizando MLR em
uma area de 9.000 ha no Estado de Sao Paulo, com 319 pontos de amostragem.

Tabela 2. Resumo estatistico das FPS geradas por dois modelos e seis pré-processamentos.

Treinamento (n = 589) Validacdo (n = 252)
Pré-processamentos R¢ RMSE: RPIQ: R/ RMSEy RPIQy
PLSR
SMO 0,68 0,57 2,03 0,72 0,52 2,23
CRR 0,67 0,58 2,01 0,67 0,56 2,07
SNV 0,66 0,59 1,98 0,70 0,54 2,17
DET 0,67 0,58 2,01 0,67 0,56 2,08
SGD 0,67 0,58 2,02 0,69 0,55 2,13
ASG 0,65 0,60 1,94 0,63 0,59 1,97
Média do PLSR 0,67 0,58 2,00 0,68 0,55 2,11
RF

SMO 0,53 0,69 1,68 0,57 0,64 1,82
CRR 0,71 0,54 2,14 0,68 0,56 2,10
SNV 0,62 0,62 1,86 0,64 0,59 1,99
DET 0,63 0,61 1,89 0,64 0,59 1,98
SGD 0,72 0,54 2,16 0,71 0,53 2,20
ASG 0,71 0,54 2,15 0,69 0,55 2,13
Média do RF 0,65 0,59 1,98 0,65 0,57 2,04

PLSR: regressdo por minimos quadrados parciais; RF: floresta aleatoria; R?: coeficiente de
determinacdo; RMSE: raiz do erro quadratico medio, em %; RPIQ: propor¢do do erro de
predicdo no intervalo interquartil; t: treinamento; v: validagdo. Destaque em negrito
representa o melhor resultado para cada modelo, baseado no RMSE da validacéo.
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Os resultados obtidos no presente estudo séo inferiores aos encontrados por Knox et al.
(2015), que alcancou R? de 0,87 e RMSE de 0,40 utilizando PLSR e pré-processamento SGD
na predicdo de COS com espectroscopia Vis-NIR, com um conjunto de 1.014 amostras
coletadas em todo o estado da Florida, EUA. Viscarra Rossel e Behrens (2010) compararam
diferentes algoritmos de mineracdo de dados para modelagem do COS por Vis-NIR com um
conjunto de dados de 1.104 amostras na Australia. Estes autores produziram modelos de
predicdo de COS com R,? variando de 0,81 a 0,84, alcangando resultados melhores em
comparagao ao nosso estudo.

Estudo realizado por Ramirez-Lopez et al. (2014) mostrou que 0 nimero de amostras no
conjunto de treinamento das FPS tem efeito sobre o desempenho e acurécia das predicdes,
devendo-se tomar mais cuidado quando se trabalha com conjuntos pequenos de amostras. No
presente estudo, este fator pode ter influenciado no desempenho das FPS.

4. Conclustes

O modelo PLSR apresentou 0o melhor desempenho na predigdo do COS (R.? = 0,72;
RMSE, = 0,52% e RPIQy = 2,23), seguido do modelo RF (R/? = 0,71; RMSE, = 0,53% e
RPIQy = 2,20).

A melhor técnica de pré-processamento para 0 modelo PLSR foi SMO e, para 0 modelo
RF, SGD.
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