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ESTIMATIVA DE INDICADORES DE QUALIDADE DO SOLO POR MEIO DE 

MODELOS DE “MACHINE LEARNING” 

 

RESUMO – O monitoramento de indicadores de qualidade do solo contribui 
para mitigar as mudanças climáticas globais sem diminuir a produtividade dos 
sistemas, além de avaliar a eficiência de sistemas sustentáveis e complexos. O uso 
de modelos de “machine learning” no atual cenário do aumento dos dados é 
necessário para que as informações dos sistemas agrícolas sejam mais colaborativas, 
de maneira que, diminua custos e se traduza em otimização dos sistemas, tornando-
os mais sustentáveis.  Com este trabalho objetivou-se testar modelos de machine 
learning para estimar indicadores de qualidade do solo, a fim de melhorar o 
monitoramento dos solos agrícolas em sistema de monocultivo de milho, de pecuária 
e de Integração Lavoura-Pecuária, avaliando: 1) as combinações de variáveis para 
estimar o carbono e nitrogênio orgânico solo; e 2) variáveis que impactam a 
disponibilidade do nitrogênio potencialmente mineralizável no solo. Os modelos de 
machine learning testados foram Multilayer Perceptron Regressor (MLP), Random 
Forest Regressor (RF), K Neighbors Regressor (KNN), Support Vector Regression 
(SVR), Multiple Linear Regression (MLR), Adaptive Boosting Regressor (AdaBoost) e 
eXtreme Gradient Boosting Regressor (XGBoost), usando a linguagem de 
programação Python. Os modelos utilizados se mostraram eficientes para estimar 
carbono e nitrogênio do solo. As variáveis combinadas de plantas-animais-solo-clima 
estimaram com boa acurácia e precisão o carbono e nitrogênio orgânico do solo. No 
sistema de monocultivo de Milho, os modelos AdaBoost e MLP obtiveram alta precisão 
e MAPE<1%. No sistema monocultivo de Pecuária, os modelos MLP, SVR e Adaboost 
foram mais precisos e acurados (MAPE<3%). No sistema de integração Lavoura-
Pecuária, todos os modelos tiveram elevada acurácia (MAPE<5%), no entanto, o 
modelo SVR obteve a menor precisão para estimar carbono orgânico do solo (R2 < 
2%), e o SVR e KNN obtiveram a menor precisão para estimar o nitrogênio orgânico 
do solo (R2 < 50%). Para estimar o nitrogênio potencialmente mineralizável no solo, o 
modelo XGBoost foi o mais preciso, com o menor acurácia e viés (R2 = 0.97, MAPE = 
3% e MBE = 0.10 mg kg-1), superando o AdaBoost, RF e MLR, nessa ordem. As 
diferentes combinações de variáveis estimadoras podem indicar processos 
importantes que influenciam na liberação de nitrogênio potencialmente mineralizável 
no solo, por meio de métodos de explicações aditivas de Shapley (SHAP). No geral, 
esses resultados fornecem uma nova perspectiva com o uso de aplicação de machine 
learning para estimar importantes nutrientes do solo, aproveitando os mais diversos 
históricos de dados de sistemas agrícolas, que podem ser úteis para os tomadores de 
decisão na produção de alimentos. 
 

“Palavras-chave:” combinação de variáveis, carbono orgânico, nitrogênio orgânico, 

nitrogênio potencialmente mineralizável, inteligência artificial, agricultura 4.0. 
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ESTIMATION OF SOIL QUALITY INDICATORS WITH MACHINE LEARNING 

MODELS 

ABSTRACT - Monitoring soil quality indicators contribute to mitigating global 
climate change without reducing the influence of systems, in addition to measuring the 
efficiency of systems and complexes. The use of "machine learning" models in the 
current scenario of the data age is necessary for information from agricultural systems 
to be more collaborative, in a way that reduces costs and translates into the 
optimization of systems, making them more intelligent. The objective of this work was 
to test machine learning models to estimate soil quality indicators, to improve the 
monitoring of agricultural soils in a corn and pasture monoculture system and Crop-
Livestock Integration system, evaluating: 1) a combination of variables to estimate 
carbon and organic only; and 2) variables that impact the availability of mineralizable 
power in the soil. The machine learning models tested were Multilayer Perceptron 
Regressor (MLP), Random Forest Regressor (RF), K Neighbors Regressor (KNN), 
Support Vector Regression (SVR), Multiple Linear Regression (MLR), Adaptive 
Boosting Regressor (AdaBoost) and eXtreme Gradient Boosting Regressor 
(XGBoost), using the Python programming language. The models used are efficient to 
estimate soil carbon and tolerance. The combined plant-animal-soil-climate variables 
accurately and accurately estimated soil carbon and organics. In the corn monoculture 
system, the AdaBoost and MLP models achieved high accuracy and MAPE<1%. In the 
livestock monoculture system, the MLP, SVR, and Adaboost models were more 
precise and accurate (MAPE<3%). In the Crop-Livestock integration system, all 
models had high accuracy (MAPE<5%), however, the SVR model obtained a lower 
accuracy for estimating soil organic carbon (R2 < 2%), and the SVR and KNN obtained 
the lowest precision to estimate the soil organic (R2 < 50%). To estimate the electrically 
mineralizable in the soil, the XGBoost model was the most accurate, with the lowest 
accuracy and bias (R2 = 0.97, MAPE = 3% and MBE = 0.10 mg kg-1), surpassing 
AdaBoost, RF, and MLR, in that order. The different combinations of estimated 
variables may indicate important processes that influenced the release of potentially 
mineralizable material in the soil, using Shapley's induced additive methods (SHAP). 
Overall, these results provide a new perspective with the use of machine learning 
applications to estimate important soil nutrients, taking advantage of the most diverse 
historical data of agricultural systems, which can be useful for decision-makers in food 
production. 

"Keywords:" combination of variables, organic carbon, organic nitrogen, potentially 

mineralizable nitrogen, artificial inteligence, agriculture 4.0. 
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 2.1 INTRODUÇÃO 

A recarbonização dos solos é uma solução global e vem demandando 

grandes pesquisas sendo de interesse mundial, no que tange o âmbito da 

agricultura sustentável, qualidade dos solos agrícolas, agricultura regenerativa, 

tecnologia aliada a agricultura sustentável, e tudo isso junto para diminuir o impacto 

da agricultura no ambiente, mitigar as mudanças climáticas globais e otimizam a 

produtividade dos sistemas. A Organização das Nações Unidas para Agricultura e 

Alimentação (FAO) lançou um programa de recarbonização de solos (RECSOIL), no 

qual sua mensagem principal identifica o aumento de carbono orgânico no solo 

(TOC) como uma das opções mais econômicas para a mitigação das mudanças 

climáticas, bem como para combater a desertificação, a degradação da terra e a 

insegurança alimentar (Campbell et al.,2018; FAO, 2019; Amelung et al., 2020).  

A melhoria do manejo do solo pode resultar em grandes impactos a 

longo prazo, todos positivamente ligados aos objetivos de desenvolvimento 

sustentável (ODS). Entre esses manejos do solo, a reutilização de resíduos 

orgânicos e sua transformação em aditivos orgânicos é uma das estratégias de 

ODS, resultados positivos dessas estratégias ocorrem com eficiência em 

sistemas combinados de pecuária e produção de grãos (Oliveira et al., 2022). De 

acordo com McGuire et al. (2022), o aumento dos níveis de TOC no solo tem o 

potencial global de sequestro equivalentes a 5 a 10% das emissões globais de 

gases de efeito estufa. A fim de aproveitar totalmente o potencial do carbono dos 

solos, que dependendo do sistema de manejo o solo, pode armazenar (sumidouro) 

ou emitir (fonte) carbono na forma de CO2 (C-CO2). 

Para avaliar e monitorar a qualidade dos sistemas agrícolas e pecuários, são 

necessárias análises laboratoriais dispendiosas e demoradas, e que geram grandes 

Usuario
Riscado
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quantidades de resíduos tóxicos no meio ambiente. O método mais consolidado 

atualmente para a determinação de TOC do solo é o de Walkley e Black (1934), que 

envolve análise com resíduos ricos em ácidos puros (H2SO4, H3PO4) e dicromato de 

potássio (K2Cr2O7). Esses resíduos quando descartados incorretamente, podem 

causar riscos ao meio ambiente (Ontañon et al., 2018) e são cancerígenos aos seres 

humanos (Wu et al., 2019).  Com o intuito de reduzir esses resíduos, alguns 

pesquisadores desenvolveram estimativas de TOC a partir do uso de ondas 

magnéticas (Wang et al., 2016). Segundo Mahmoud et al. (2017), a principal 

desvantagem desse método é a necessidade de vários ajustes de refletância dos raios 

gama e a compra de equipamentos caros. Para a estimação de nitrogênio orgânico 

total do solo (TON), é realizada usando sensores do solo, entretanto, é um processo 

oneroso devido ao alto custo desses sensores. (Zhang et al., 2019; Lin et al., 2020; 

Xu et al., 2021).   

Para superar as restrições e limitações de custo e ambientais envolvidas nas 

estimações de TOC e TON, uma alternativa viável para a estimação são os algoritmos 

de machine learning (ML), que podem ser utilizados como uma ferramenta de 

estimativa ou como um complemento às abordagens químicas. Esse método 

possibilita simular e prever o teor de TOC e TON no solo a partir da combinação de 

variáveis oriundas de diferentes fontes em modelos para estimar as propriedades do 

solo. Modelos de redes neurais artificiais (Multilayer Perceptron-MLP), Multiple Linear 

Regression (MLR), e também Random Forest (RF) junto com Support Vector 

Regression (SVR) são os modelos mais utilizados para estimar o teor de TOC e TON 

do solo (Mahmoud et al., 2017; Emamgholizadeh et al., 2018; Reda et al., 2019; Lin 

et al., 2020; Mahmoud et al. 2020). Entretanto, o modelo K-Nearest Neighbor (KNN) 

também já foi utilizado para prever o teor de nitrogênio do solo (Grell et al., 2021). E o 

algoritmo Adaptive Boosting (AdaBoost) obteve alta acurácia para classificar solos 

(Pham et al., 2021) e alta precisão (R2=0.91) para estimar o teor de matéria orgânica 

do solo (Wei et al., 2020). 

Na Alemanha, Wiesmeier et al. (2014) combinou atributos do solo, precipitação 

e temperatura do ar anual para estimar estoque de carbono no solo, obtendo uma boa 

precisão usando o modelo RF. Em outro estudo, foram combinados atributos do solo 

e variáveis climáticas usando índices de vegetação e temperatura do ar anual, e a 

precisão da estimativa de TOC foi melhorada usando o RF (John et al., 2020). Os 
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estudos de Wiesmeier et al. (2014) e John et al. (2020) são as únicas tentativas de 

combinar variáveis ambientais com indicadores de qualidade do solo até agora, e 

indicam a importância de incluir preditores auxiliares, para representar a importância 

do clima e propriedades físicas e químicas do solo nos sistemas.  

Apesar da aceitabilidade do ML para estimar TOC e TON, poucos estudos 

consideram a incorporação conjunta de indicadores do solo, análises de plantas, 

influência dos animais nos sistemas e características climáticas na sua estimação, 

especialmente comparando monocultivos e sistemas de integração Lavoura-Pecuária 

(ICLS). Nos sistemas de ICLS os animais são muito importantes, pois grande parte 

dos nutrientes ingeridos retorna ao solo via fezes e urina, os quais são liberados em 

um curto intervalo de tempo em formas prontamente disponíveis no solo (Vilela et al., 

2011). Essa demanda continuada entre entradas e saídas de nutrientes no sistema 

pode aumentar a reserva de TOC e TON no solo quando comparados aos 

monocultivos (Bieluczyk et al., 2017; Liebig et al., 2017). 

Diante deste contexto, objetivou-se (1) correlacionar o TOC e TON com 

variáveis de solos, plantas e animais considerando as condições climáticas e balanço 

hídrico de cada sistema avaliado, para avaliar e comparar o potencial de diferentes 

combinações dessas variáveis; visando (2) calibrar e testar seis algoritmos de 

machine learning (MLP, RF, MLR, SVR, KNN, AdaBoost) para estimar o teor de TOC 

e TON do solo em sistemas de monocultivos de milho, pecuária e sistema de 

integração Lavoura-Pecuária. 
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3.4 CONCLUSÕES 

O carbono lábil, carbono da liteira, porosidade total do solo, capacidade de 

troca de cátions e estoque de nitrogênio no solo associado ao extreme gradient 

boosting (XGBoost) é eficiente na estimativa de PMN (R2=0.97, RMSE de 7.22 mg 

kg-
1 e MBE de 0.10 mg kg-1), indicando que pode ser usado para estimar e 

monitorar indicadores importantes de qualidade do solo. 

Ao interpretar os modelos mais acurados com o método SHAP, constatamos 

que 1) as variáveis mais importantes que impactam no PMN do solo são carbono 

lábil, carbono da liteira, porosidade total do solo, capacidade de troca de cátions e 

estoque de nitrogênio no solo, nessa ordem de importância; 2) a diminuição de 

carbono lábil no solo impacta positivamente na liberação de PMN no solo a curto 

prazo; 3) solos de sistemas integrados liberam mais carbono oriundo dos restos 

vegetais (carbono da liteira); 4) o balanceamento entre as estruturas físicas 

(porosidade total) e de fertilidade do solo (troca catiônica) influenciam na 

liberação de PMN do solo; 5) estoque de nitrogênio no solo resultam em menor 

probabilidade de estimar PMN do solo. 

Esse estudo demonstra que modelos de machine learning podem ser usados 

para estimar o nitrogênio potencial mineralizável no solo, e através disso, monitorar 

a qualidade dos solos. No entanto, limitado pela disponibilidade de dados, nosso 

estudo não considerou o nitrogênio mineral ou o retorno desse nutriente para os 

sistemas de cultivo e colheitas. Assim, estudos futuros são necessários para 

melhorar ainda mais a acurácia dos modelos e auxiliar na interpretação das causas 

de explicabilidade de liberação de nitrogênio dos solos. 
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