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ESPECTROSCOPIA DE REFLECTÂNCIA VIS-NIR NA PREDIÇÃO DE 

PRODUTIVIDADE DE SOJA E MAPEAMENTO DE ÁREAS DE MANEJO DO 

SOLO 

 

 

RESUMO - A cor do solo é reflexo, em parte, de seus constituintes minerais, que pode 
ser utilizado como indicador de nível, grau e intensidade de manejo do solo. A 
geoestatística, alinhada à modelagem matemática são capazes de auxiliar na tomada 
de decisões no campo. O Random Frost é uma linguagem de aprendizagem de 
máquina, na qual é possível delimitar áreas e estimar a produção. O objetivo deste 
estudo foi utilizar a espectroscopia de reflectância VIS-NIR na predição da 
produtividade de soja e no mapeamento de áreas de manejo. O estudo foi realizado 
em Alpinópolis – MG, no ano de 2016. Foram coletadas 100 amostras de solos na 
profundidade de 0-0,20 m para análises, em que foram quantificados os teores de 
areia, silte, argila, pH, matéria orgânica, saturação por bases e os teores de ferro 
cristalino e não cristalino. Os minerais da fração argila foram caraterizados por 
difração de raios - X (DRX). Por espectroscopia de reflectância VIS-NIR, obtiveram - 
- se os índices de cor (matiz, valor, croma, RGB e o índice de avermelhamento). A 
partir dos parâmetros de cor e da análise de Random Forest, estimou-se a 
produtividade da soja. Os resultados foram avaliados por estatística descritiva; e o 
padrão espacial, por análise geoestatística, para a elaboração dos mapas. As curvas 
da encosta convexa apresentam as concavidades mais acentuadas, indicando que, 
nessas regiões, há maior ocorrência de óxidos de ferro, pois estão bem representados 
os vales característicos dos minerais que são expressos na faixa do visível. A cor do 
solo obtida por espectroscopia de reflectância VIS-NIR foi eficiente na identificação de 
áreas com diferentes potenciais de produtividade da cultura da soja. A produtividade 
da soja respondeu ao comportamento das variáveis croma e IAV, sendo possível 
caracterizar 5 ambientes distintos de produção. A espectroscopia de reflectância VIS-
NIR mostra-se viável como técnica indireta para definir zonas mínimas de manejo e 
auxilia nas tomadas de decisões táticas e operacionais que buscam incrementos na 
produtividade da soja. 
 

 

Palavras-chave: cor do solo, Randon Forest, índice de avermelhamento, DRX. 
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VIS-NIR REFLECTANCE SPECTROSCOPY IN PREDICTION OF SOYBEAN 

PRODUCTIVITY AND MAPPING OF SOIL MANAGEMENT AREAS 

 

ABSTRACT – The soil color is partly a reflection of its mineral constituents, which can 
be used as an indicator of soil management level, degree and intensity. Geostatistics, 
aligned with mathematical modeling, are able to assist in decision making in the field. 
Random Frost is a machine learning language, in which it is possible to define areas 
and estimate production. The aim of this study was to use the VIS-NIR reflectance 
spectroscopy to predict soybean yield and to map management areas. The study was 
carried out in Alpinópolis - MG, in 2016. 100 soil samples were collected at a depth of 
0-0.20 m for analysis, in which the contents of sand, silt, clay, pH, organic matter, base 
saturation and the levels of crystalline and non-crystalline iron. The clay fraction 
minerals were characterized by X-ray diffraction (XRD). By VIS-NIR reflectance 
spectroscopy, the color indices were obtained (hue, value, chroma, RGB and the 
reddening index). Based on the color parameters and the Random Forest analysis, 
soybean productivity was estimated. The results were evaluated by descriptive 
statistics; and the spatial pattern, by geostatistical analysis, for the elaboration of maps. 
The curves of the convex slope show the most pronounced concavities, indicating that, 
in these regions, there is a greater occurrence of iron oxides, as the characteristic 
valleys of the minerals that are expressed in the visible range are well represented. 
The soil color obtained by VIS-NIR reflectance spectroscopy was efficient in identifying 
areas with different soybean productivity potentials. The soybean productivity 
responded to the behavior of the chroma and IAV variables, being possible to 
characterize 5 different production environments. VIS-NIR reflectance spectroscopy is 
shown to be viable as an indirect technique for defining minimum management zones 
and assists in making tactical and operational decisions that seek increases in soybean 
productivity. 
 
 

Keywords: soil color, Random Forest, reddening index.,DRX. 
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Capítulo 1 – Considerações gerais 

1. INTRODUÇÃO 

 

 

A alta demanda por alimentos no mundo tem ganhado força no mercado. 

Países que têm potencial para atingir essa demanda, têm atraído olhares do mundo. 

Ao longo dos anos, o Brasil vem consolidando-se como um dos principais Países 

produtores de grãos. A soja está entre os principais grãos cultivados no País, 

tornando-o o segundo produtor mundial da cultura (CONAB, 2019). Entretanto, a vasta 

diversidade dos solos brasileiros vem tornando-se um entrave no aumento da 

produtividade. Conhecer os atributos de fertilidade do solo não tem sido o suficiente 

para suprir esta demanda da cultura.  

O mapeamento dos atributos do solo é uma ferramenta eficaz que auxilia no 

planejamento agrícola, mostrando-se de fácil entendimento e de rápida resposta 

(Campos et al., 2009). Este mapeamento exige elevado número de amostras, técnicos 

especializados e uso de reagentes, acarretando no elevado custo e tempo para a 

confecção de tais mapas, tornando-o inviável devido aos elevados custos gerados 

durante todo o processo. Uma alternativa disponível é a utilização de técnicas 

indiretas para a estimativa e o mapeamento dos atributos físicos, químicos e 

mineralógicos do solo. 

O grupo de pesquisa Caracterização do Solo para fins de Manejo Específico 

(CSME), há mais de dez anos, vem desenvolvendo protocolos de metodologias 

indiretas para aferir medidas de manejo e de produtividade nas mais diversas culturas. 

Tais protocolos já comprovaram a viabilização de metodologias indiretas para estimar 

atributos do solo no cultivo de cana-de-açúcar, citros e café (Bahia et al., 2017; Carmo 

et al., 2016; Pollo, 2013; Siqueira et al., 2010). Barbieri et al. (2009) demonstram que 

a variabilidade dos atributos do solo é essencial na incorporação de novas tecnologias 

que viabilizem a sustentabilidade de todo o processo produtivo. Neste contexto, a 

agricultura de precisão vem destinando o uso das novas tecnologias, direcionando 

manejo para cada área de produção, levando em consideração as especificidades de 

cada cultura. A identificação espacial dos fatores de produção auxilia na elaboração 
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de mapas georreferenciados, delimitando zonas de manejo especificas e permitindo 

um tratamento individualizado diante das necessidades da área (Silveira, 2002). 

Alguns pesquisadores vêm desenvolvendo métodos de estimar estes atributos 

por meio da espectroscopia de reflectância difusa (ERD) (Bahia et al., 2017; Carmo et 

al., 2016; Fernandes, 2017; Fernandes et al., 2004). Neste contexto, a ERD é uma 

análise quantitativa, não destrutiva e de rápida obtenção, que reflete os atributos do 

solo, dando um diagnóstico importante na identificação de áreas com diferentes 

potenciais de manejo e de produção. Para Carmo et al. (2016), os métodos indiretos 

auxiliam na determinação de fatores relacionados ao solo e à produtividade das 

culturas, tornando-se essenciais, pois conferem agilidade na obtenção de dados. 

Bahia et al. (2015) e Fernandes (2017) observaram que, para obtenção de dados reais 

a partir da ERD, são gastos cerca de 20 minutos, enquanto a metodologia clássica 

para quantificação de minerais por difração de raios-X leva de 49 a 55 horas.  

Siqueira et al. (2010) demonstraram o potencial das técnicas indiretas para 

estimar atributos do solo e mapear áreas de manejo específico na cultura da cana-de-

-açúcar, onde é possível correlaciona-los com os ambientes de produção. Carmo et 

al. (2016) relataram que a produtividade dos grãos de café está diretamente 

relacionada aos atributos que conferem cor ao solo, em ambientes que apresentam 

onde o índice de avermelhamento (IAV) do solo, elevando a adsorção de água e de 

nutrientes, é melhor, consequentemente aumentando o potencial de cultivo deste 

ambiente. Sendo assim, a utilização da ERD, nos estudos de variabilidade espacial 

dos atributos do solo, pode auxiliar no planejamento agrícola, a partir da identificação 

de áreas de produção, minimizando custos com o manejo, adubação e caracterização 

da área. 

 

 

2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. Cor do solo e Espectroscopia de reflectância difusa (ERD) 

 

 

A cor do solo é uma característica morfológica amplamente utilizada na 

classificação dos solos (Santos et al., 2005). Os gregos associavam a cor com a 
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produtividade, há mais de dois mil anos, onde solos mais escuros eram considerados 

como mais férteis e solos mais claros como inférteis. Entretanto, Columela, escritor 

romano, não concordava com tal definição, pois constatou a baixa fertilidade em solos 

pretos de pântanos e alta fertilidade em solos claros da Líbia (Lapido-Loureiro et al., 

2008). Decompondo a cor do solo em quatro divisões: branco, vermelho, amarelo e 

preto, o sistema de classificação dos solos é baseado na percepção humana, 

utilizando os sentidos na determinação dos padrões morfológicos (Cooper et al., 

2005). A cor do solo não foi considerada um atributo importante para os Estados 

Unidos até o ano de 1914, quando o United States Departmet of Agriculture (USDA) 

tornou público um livro que continha uma série de modelos da cor do solo com padrões 

encontrados nos ambientes (Simonson, 1993). 

A cor do solo passou a ser descrita de acordo com a tonalidade, saturação e brilho 

pelos cientistas Russos, em 1920 (Zakharov, 1927). Entretanto, somente no ano de 

1949 foi adotada pelo American Soil Survey Program, como método de classificação 

dos solos pelo USDA, em 1951 (Soil Survey Staff, 1993). No Brasil, a cor passou a 

ser utilizada como atributo diagnóstico e em nível categórico para o solo (Santos et 

al., 2018). Entretanto, a cor do solo é um atributo que, quando avaliado pelo olho 

humano, torna-se baseada na percepção do avaliador, podendo ser diagnosticada 

equivocadamente, pois cada observador pode notar cores distintas, levando-os a 

erros no diagnóstico real da cor do solo. Tais equívocos podem interferir na 

classificação dos solos, induzindo a resultados equivocados de classificação (Post et 

al., 1993; Torrente e Barrón, 1993). 

A cor é um dos principais atributos que traz diversas informações sobre os fatores 

de formação do solo. São atribuídas à cor as respostas às alterações no relevo, 

mudanças climáticas, teor de matéria orgânica, minerais e grau de saturação do solo. 

Neste contexto, a análise adequada da cor do solo pode ser utilizada na classificação 

de ambientes, diferenciando as propriedades físicas, químicas e mineralógicas do solo 

(Schaetzl e Anderson, 2005; Fernandez e Schulze, 1992). 

O conhecimento detalhado dos atributos do solo tem despertado a investigação 

para o melhor aproveitamento de uso e de ocupação do solo, ligando o planejamento 

sustentável e direcionado das áreas (Rockström et al., 2009). A busca por fontes 

alternativas, as técnicas clássicas de laboratório vêm tornando-se cada vez mais 
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essenciais, com o intuído de reduzir o número de amostras coletadas, o uso de 

reagentes e o tempo para obtenção de dados (Bahia et al., 2015, 2017; Demattê et 

al., 2016). 

A técnica de ERD destaca-se pela necessidade de baixo volume de amostras, 

exigindo poucas gramas para análise. A técnica consiste em incidir sobre a amostra 

um feixe de luz dentro dos distintos comprimentos de onda do visível (VIS) e do 

infravermelho próximo (NIR). A luz incidida sobre a amostra é refletida, e uma esfera 

capta essa reflectância, gerando uma curva para cada solo. Estas curvas são 

chamadas de assinatura espectral do solo. De modo geral, solos mais claros tendem 

a refletir mais, obtendo onda espectral mais acentuada quando comparados a solos 

mais escuros. A compilação das curvas espectrais aos modelos matemáticos 

expressa informações sobre os atributos constituintes do solo, inclusive para 

quantificar elementos pirogênicos ligados à cor do solo e ao índice de 

avermelhamento (Carmo et al., 2016; Viscarra-Rossel et al., 2010). 

Alguns pesquisadores têm utilizado as assinaturas espectrais na concepção de 

modelos preditores dos atributos físicos, químicos e mineralógicos do solo (Bahia, 

2016; Bahia et al., 2015, 2017; Peluco et al., 2015; Camargo et al., 2009). A cor do 

solo é expressa pelos óxidos de ferro hematita (Hm) e goethita (Gt), conferindo a 

gradação do vermelho ao amarelo, respectivamente. Estes óxidos estão relacionados 

aos principais atributos do solo que não sofrem alterações abruptas pelo meio, como 

a granulometria e os teores de ferro, permitindo relacionar ou dimensionar zonas 

mínimas de manejo a partir da assinatura espectral do solo. A faixa do visível, 

expressa pelo espectrofotômetro, é capaz de mensurar a cor autêntica do solo, sendo 

necessária a submissão dos comprimentos de ondas obtidos à equação do 

triestímulos x, y, z (Hunt, 1968), sendo transformados em parâmetros de cor (matiz, 

valor e croma) e índice de avermelhamento (IAV).  

A utilização da ERD na predição dos atributos do solo e da produtividade 

mostra-se assertiva, condizente com resultados obtidos por meio químico (Carmo, 

2018; Carmo et al., 2016; Peluco, 2016; Hugo et al., 2011; Viscarra-Rossel, 2011). 

Estudos apresentam a afinidade entre os óxidos de ferro com a geração de 

informações aos parâmetros que conferem cor ao solo (Camargo et al., 2018). Outros 

estudos apresentam relação direta entre o teor de argila e o IAV do solo na 
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produtividade de café, mostrando que a técnica de ERD define muito bem áreas que 

tenham o mesmo potencial de produção (Carmo et al., 2016).  

 

 

2.2. Geoestatística aplicada na agricultura 

 

 

O Brasil possui uma agricultura conhecida mundialmente, devido a seu vasto 

território e ao clima tropical favorável à maioria das culturas, colocando o País entre 

os maiores produtores e exportadores de produtos agrícolas. A agricultura tem grande 

importância econômica para o País. No entanto, enfrenta grandes desafios quando se 

trata da expansão agrícola. Compreender as variáveis que interferem nos mais 

diversos ramos da produção agrícola e analisar de maneira adequada a realidade 

espacial e temporal do País auxilia na tomada de decisões convenientes ao 

gerenciamento agrícola, trazendo maior segurança econômica e ambiental. 

O conhecimento da variabilidade espacial possibilita a elaboração de mapas de 

atributos do solo, determinando zonas/regiões homogêneas, direcionando o manejo 

localizado dentro de uma mesma área, viabilizando a tomada de decisão. Isto é 

possível, pois ao considerar a variabilidade espacial dos fatores ambientais 

envolvidos, combinado à geoestatística verifica-se dependência espacial dos atributos 

físicos/químicos do solo. Com isso, a geoestatística auxilia na tomada de decisões 

estratégicas para o gerenciamento do sistema de produção agrícola mais sustentável, 

uma vez que o manejo é realizado com base na variabilidade encontrada no campo. 

O mapeamento de áreas com base na dependência espacial contribui na 

elaboração de mapas, melhorando as escolhas no campo. Alguns pesquisadores da 

ciência do solo demonstram em seus trabalhos que o processamento de dados pode 

ser aplicado em todas as vertentes da agricultura, obtendo assim mapas que auxiliam 

na compreensão dos fenômenos naturais. Na agricultura, conhecer tais fenômenos é 

essencial e necessário para a adequação das atividades no campo, sendo de extrema 

importância, pois tais informações interferem no manejo, no direcionamento e na 

produtividade da área, sendo que estas diretrizes podem correr riscos. Para 
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McBratney et al. (2002), as informações obtidas por meio da geoestatística promovem 

caracterização detalhada da área de produção. 

Vieira (1997) encontrou alta variabilidade em seus estudos e demonstrou que 

a amostragem ao acaso é falha em relação à variação do ambiente, não detectando 

este fenômeno. Com estes dados, pode-se crer que a variabilidade e a dependência 

espacial são fatores diretamente relacionados, mostrando que há mais de uma forma 

de se manejar uma área de produção, pois a disponibilidade de água e de nutrientes 

é diretamente afetada ao longo da paisagem. A interpretação de dados espaciais de 

maneira efetiva vem sendo cada vez mais necessária. Para alguns pesquisadores, a 

variabilidade do solo é um fator que pode definir a tomada de decisão no setor agrário 

(Smith, 1910; Waynick e Sharp, 1919). Em 1951, Krige (desenvolvedor do método de 

krigagem) demonstrou em seus estudos que apenas a variância seria insuficiente para 

determinar os fenômenos naturais (Camargo et al., 2018), sendo a distância entre os 

pontos observados necessária para definir o resultado amostral (Krige, 1951). 

Compreender a variabilidade espacial de um sistema mostra que a estatística clássica 

não pode alcançar a interpretação da maior parte dos dados. Burrogh (1994) 

demostrou que a interpolação de um grande conjunto de dados produz valores 

semelhantes. 

Para Camargo et al. (2018), os métodos tradicionais de interpolação espacial 

estão disponíveis no mercado e desfavorecem a interpretação destes valores, pois 

desconsideram a anisotropia do fenômeno natural. Tais efeitos deixam questões 

importantes abertas como: qual o tamanho ideal de estimação é possível para se obter 

uma ótima estimação de dados para erros embutidos, associados na estimativa 

(Burrough, 1987). Camargo et al. (2018) ressaltam que a superfície terrestre é um 

fator limitante para responder a tais questões, impedindo que simples análises 

matemáticas solucionem de maneira adequada o questionamento. A krigagem é um 

modelo que abrange essa necessidade (Matheron, 1963). Ela evita a superestimação 

dos dados, pois é definida como a covariância espacial, determinando peso para cada 

amostra da vizinhança, considerando o erro associado ao valor estimado, fornecendo 

estimadores não tendenciosos (Delfiner e Delhommer 1975; Camargo et al., 2018).  

A krigagem é importante na associação dos dados tradicionais, estimando com 

qualidade a acurácia fornecida pelo modelo. As análises exploratórias e a modelagem 
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de semivariogramas validam este modelo, pois analisam os dados em distribuição 

espacial obtida pela amostragem (Camargo et al., 2018). Para Huinjbregts (1975), o 

variograma é o suporte quantitativo à krigagem, onde as variáveis representadas são 

definidas pelos valores de pontos coletados no espaço. Os semivariogramas 

expressam intuitivamente as características das amostras próximas, diferenciando a 

distância entre si. 

 

 

2.3. Modelagem matemática na agricultura 

 

 

A modelagem surge como uma ferramenta dentro da pesquisa, integrando o 

conhecimento sobre os processos de construção, tendo por finalidade sanar a 

necessidade do homem em compreender o sistema de maneira mais completa e 

confiável, permitindo, assim, a tomada de decisão mais assertiva e direcionada a cada 

ambiente ou situação encontrada. A busca por formas de uso e de ocupação 

sustentáveis do solo na agricultura é enfatizada pela demanda de técnicas aceitáveis 

dentro dos modelos socioambientais, sendo economicamente viável (Roscoe et al., 

2006; Scorza, 2006; Kitamura, 2002). A integração organizada do conhecimento é 

uma das vantagens da modelagem matemática, pois pode auxiliar no planejamento 

amostral, envolvendo as particularidades do sistema, visualizando comportamento 

futuro através de panoramas alternativos e avaliando o desempenho de fatores que 

podem causar danos indesejáveis (Scorza, 2006). 

O sistema é determinado pelo conjunto de atributos reais que contêm relação 

de dependência entre si. O modelo é a representação do sistema em determinada 

forma de linguagem. O modelo matemático é a compilação entre o sistema e o modelo 

de linguagem (Scorza, 2006; De Wit, 1993). Sendo assim, a modelagem matemática 

é a utilização dos cálculos matemáticos na simulação de ambientes/situações reais e 

seus resultados, realizando simulações computacionais (Monteiro et al., 2013; Silva, 

2007). Dentre tantas formas de linguagem matemática, está a análise de floresta 

aleatória (Random Forest - RF) que utiliza um algoritmo de aprendizagem de máquina 

de fácil utilização e de resultados excelentes, em que o algoritmo cria várias árvores 
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de decisão através da combinação entre elas, visando à obtenção da predição de 

determinado atributo que tenha a acurácia mais estável dentro do objetivo avaliado 

(Donges, 2018; Silva, 2018). 

O RF mede a importância de cada variável, analisando os nodos das árvores, 

nas características de reduzirem a pureza do banco de dados. Partindo da importância 

de cada um dos nodos, pode-se decidir quais características prejudicam o modelo, 

podendo assim deixá-las de fora, sendo de extrema importância, pois quanto mais 

características/variáveis o modelo possui, mais possíveis influências com superajuste 

o modelo sofrerá (Donges, 2020). Na agricultura, o RF tem sido apresentado como 

uma ferramenta estável na avaliação e na classificação do uso e da ocupação do solo, 

demonstrando eficiência ao utilizar poucos pontos amostrais, gerando resultados 

aceitáveis dentro dos padrões estudados (Kuchler et al., 2016; Lawrence et al., 2006). 

Bhering et al. (2016), ao estudarem o mapeamento digital da areia, da argila e 

do carbono orgânico pela técnica RF, constataram que apresenta potencial para a 

estimativa dos atributos físicos do solo. A análise de RF apresentou-se promissora na 

predição da densidade do solo em regiões tropicais montanhosas, onde pode ser 

constatadas as características da matéria orgânica, hidrogênio, areias fina e grossa, 

quando comparado pela análise de stepwise regression (Cravalho et al., 2016). Dias 

et al. (2016) demonstraram em seus estudos que a técnica RF apresenta alto 

desempenho na discriminação das classes de solo a partir das variáveis relevo e 

geologia. Ressaltam ainda que a acurácia dos mapas digitais em treinamento tem a 

mesma equivalência que os mapas observados já existentes.  
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CAPÍTULO 2 – Espectroscopia de reflectância difusa VIS-NIR na predição de 

produtividade de soja e mapeamento de áreas de manejo 

 

 

RESUMO – Quantificar os atributos do solo e estimar a produtividade de culturas pelas 
técnicas convencionais tornou-se inviável, devido aos elevados custos com reagentes 
e equipe de trabalho, além do tempo elevado para análises. As técnicas indiretas 
visam a promover a praticidade na determinação dos atributos mineralógicos, físicos, 
químicos e morfológicos. A espectroscopia de reflectância difusa (ERD) é uma 
ferramenta de identificação e de caracterização dos atributos do solo. Sendo assim, 
com este estudo, objetivou-se utilizar índices de cor obtidos pela ERD para identificar 
padrões espaciais, estimar a produtividade e delimitar áreas mínimas de manejo para 
a cultura da soja, na região sudeste de Minas Gerais. Foram coletadas 100 amostras 
de solos na profundidade de 0,00 - 0,20 m para análises granulométricas, químicas, 
espectrais e mineralógicas. Os minerais da fração argila foram caraterizados por 
difração de raios-X (DRX), por ERD, a partir de medições de refletância no 
infravermelho visível e no infravermelho próximo (VIS-NIR, 380-2.500 nm). Foram 
delimitadas áreas de manejo e de produtividade da soja usando como fator limitante 
os índices que quantificam a cor do solo (matiz, valor, croma e IAV). Os resultados 
foram avaliados por estatística descritiva o padrão espacial e a elaboração dos mapas, 
por análise geoestatística, e a predição da produtividade, pela análise de Random 
Forest (RF). Pode-se observar a importância da cor do solo na delimitação de áreas 
produtoras de soja. O cluster delimitou 5 áreas, sendo possível observar áreas com 
menor e com maior potencial produtivo. A cor do solo, obtida por ERD foi eficiente na 
identificação de áreas com diferentes potenciais de produtividade da cultura da soja. 
A ERD, mostra-se como técnica indireta viável para definir zonas mínimas de manejo 
e auxilia nas tomadas táticas e operacionais que buscam incrementos na 
produtividade da soja. 
 

 

Palavras-chave: Pedometria, cor do solo, óxidos de ferro, Random forest.  
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1. INTRODUÇÃO 

 

 

O Brasil é o segundo maior produtor mundial de soja, produzindo cerca de 120 

mil toneladas na safra de 2019/2020, tendo por volta de 36.571 milhões de hectares 

plantados (CONAB, 2019). Devido à grande área plantada no País, conhecer o solo é 

essencial para o desenvolvimento da cultura. A mineralogia tem influência direta na 

qualidade física e química do solo, tendo potencial para direcionar de maneira eficaz 

os tratos culturais durante o manejo do solo (Bahia et al., 2015; Peluco et al., 2015; 

Carmo et al., 2016). Quantificar a mineralogia por métodos convencionais é caro, pois 

envolve horas de trabalho no laboratório, uso de muitos reagentes e técnicos bem 

preparados. O mapeamento do solo para grandes áreas exige amplo número de 

amostras, e, devido a sua morosidade e custos, as técnicas convencionais vêm-se 

tornando obsoletas. 

Alguns trabalhos já foram desenvolvidos, mostrando a eficiência de técnicas 

indiretas no mapeamento de áreas do território brasileiro. Dentre as principais 

técnicas, a Espectroscopia de Reflectância Difusa (ERD) vem ganhando destaque no 

mapeamento de áreas sob cultivo de café (Carmo et al., 2016; Pollo 2013), cana-de- 

-açúcar (Bahia et al., 2015), e para a adsorção de fósforo (Peluco et al., 2015). A 

adoção de novas metodologias de quantificação indireta para o manejo sustentável 

do solo, de forma rápida e precisa, é extremamente importante (Stefanoski et al., 

2013). Bahia et al. (2015) apresentaram em seu estudo uma comparação entre o 

método convencional, utilizando difração de raios-X (DRX), e indireto, por meio da 

ERD, para quantificação de caulinita e gibbsita, e óxidos de ferro hematita e goethita. 

Segundo estes autores, o tempo gasto para a obtenção dos dados por método 

convencional varia em torno de 49 a 55 horas, enquanto a utilização da ERD produz 

resultados semelhantes em cerca de 20 minutos. A ERD é uma análise direta, rápida, 

não destrutiva e eficaz na predição para determinação indireta de atributos 

mineralógicos, morfológicos, físicos e químicos do solo (Viscarra Rossel, 2011; Bahia 

et al., 2015; Fernandes, 2017; Carmo, 2018). 

Trabalhos dessa magnitude são importantes a fim de proporcionar novas 

perspectivas para entender a variabilidade dos solos e sua relação com a cultura, 
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sobretudo para geração de protocolos de manejo específico com base nos mapas dos 

atributos físicos, químicos e mineralógicos do solo a partir da ERD. A caracterização 

detalhada da variabilidade espacial do solo é essencial para auxiliar na delimitação de 

locais com maior potencial de alocação da cultura (Sanchez et al., 2009). A hipótese 

deste estudo é que há potencial para o uso da ERD no mapeamento de atributos do 

solo, a fim de auxiliar as atividades operacionais de manejo de solo em áreas de 

cultivo de soja. Diante do supracitado, com este trabalho, objetivou-se utilizar índices 

de cor obtidos pela ERD para identificar padrões espaciais, estimar a produtividade e 

delimitar áreas mínimas de manejo para a cultura da soja, na região sudeste de Minas 

Gerais. 

 

 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

2.1. Caracterização da área  

 

 

A área de estudo localiza-se na cidade de Alpinópolis, no sudoeste do Estado 

de Minas Gerais (Figura 1). De acordo com a classificação de Köeppen, o clima é o 

Cwa (subtropical úmido), cuja temperatura média do mês mais frio (junho) é de 17,3 

ºC, e a do mês mais quente (janeiro) é de 23,4 ºC, e com temperatura média anual de 

21 ºC. A pluviosidade média é de 1.444 mm por ano, vegetação predominante de 

cerrados. A geologia é representada pelo Grupo Araxá, sendo composto basicamente 

pelas rochas mica xistos, quartzito, pegmatitos, anfibolitos e granito (Barbosa et al., 

1970). 

O solo foi classificado de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificação de 

Solos (SiBCS) por Santos et al. (2018) como Latossolo Vermelho distrófico. A área de 

estudo possui 184 hectares, sendo cultivado soja há mais de 10 anos, com período 

de safra de outubro a março. Foi delimitada uma malha amostral na área escolhida, 

com densidade de 1 ponto por hectare, perfazendo um total de 100 pontos. Dentro da 

malha amostral, foram selecionadas 15 amostras de forma aleatória dentro do banco 

de dados para caracterização mineralógica por difração de raios-X (Figura 2c). Em 
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cada ponto do cruzamento desta malha, as amostras de solo foram coletadas na 

profundidade de 0,0 - 0,20 m. 

 

 
Figura 1. Localização da área de estudo em relação ao território nacional e dentro do 
Estado de Minas Gerais.  
 
 
 

Todas as amostras foram devidamente identificadas e georreferenciadas, de 

acordo com o planejamento amostral. A soja foi colhida por meio de máquina, sendo 

a produtividade obtida em t ha-1 pelos registros da colhedora Jonh Deer 9.700. A 

paisagem apresenta três tipos de compartimento: área do topo (regiões verdes na 

Figura 2a); área de encosta convexa (cores amarelas na Figura 2a), e transição 

gradual de transporte e deposição na área de sopé (cores alaranjadas na Figura 2a). 

A área apresenta cotas de altitudes bem acentuadas, variando de aproximadamente 

750 a 800 m de altitude (Figura 2d). Esta característica define bem a distribuição do 

fluxo de água e o transporte de sedimentos dentro da área de estudo, formando 

ambientes redutores. 
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Figura 2. a) Modelo altimétrico de elevação da área e demonstração do fluxo de água. 
b) Visualização da área por imagens do Google Earth. c) Malha amostral e pontos 
representativos para caracterização mineralógica. d) Corte da transecção da área e 
levantamento altimétrico. 
 

 

2.2. Granulometria do solo 

 

 

Em todas as amostras coletadas, foram feitas as análises químicas, espectrais 

e granulométricas. A granulometria foi determinada utilizando solução de 

hexametafosfato de sódio a 0,038 mol L-1 + hidróxido de sódio a 0,1 mol L-1. e agitação 

com aparato de baixo rotação, seguindo metodologia da Embrapa adaptada 

(Embrapa, 2017). 

 

 

2.3. Determinação dos teores de Fed e Feo 

 

 

A determinação dos teores de ferro relativos à totalidade de ferros 

pedogenéticos extraídos por ditionito-citrato-bicarbonato (Fed) seguiu a metodologia 
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de Mehra e Jackson (1958). Posteriormente, foram determinados os teores de ferro 

extraídos por oxalato de amônio (Feo) relativos aos óxidos de ferro pedogenéticos de 

baixa cristalinidade (Camargo et al., 1986). 

 

 

2.4. Difração de raios-X (DRX) 

 

 

A caracterização dos minerais da fração argila, tais como hematita (Hm), 

goethita (Gt), caulinita (Ct) e gibbsita (Gb), por Difração de Raios-X (DRX), foi feita 

nas 15 amostras. A caracterização da Gt e Hm foi feita após tratamento da fração 

argila com NaOH 5 mol L-1 para a concentração dos mesmos, segundo método de 

Norrish e Taylor (1961). A remoção dos óxidos de ferro foi feita para caracterizar Ct e 

Gb, por Citrato de sódio e Di-hidratado (Na3C6H5O7. 2H2O) e Bicarbonato de Sódio 

(NaHCO3).  

Pelo método do pó, as amostras foram difratadas em difratômetro, marca HGZ, 

equipado com cátodo de cobalto e filtro de ferro e radiação K (20 m A, 30 kV) para a 

difração da Hm e Gt, e cátodo de cobre com filtro de níquel para a difração da Ct e 

Gb. A velocidade de varredura empregada será de 1º2θ/minuto e amplitude de 23 a 

49°. Para a quantificação dos minerais da fração argila, usaram-se os reflexos da 

caulinita (001), gibbsita (002), hematita (012 e 110) e da goethita (110 e 111). Os 

reflexos analisados foram submetidos à determinação dos respectivos minerais e 

também foi realizado o cálculo da razão caulinita/ (caulinita + gibbsita) e para razão 

hematita/ (hematita + goethita).  

 

 

2.5. Espetroscopia de reflectância difusa (ERD) 

 

 

Para a obtenção das curvas espectrais, foi moído aproximadamente 1 g de solo 

(terra fina seca ao ar) em almofariz de ágata até à obtenção de coloração constante, 

e o conteúdo foi colocado em porta-amostra com espaço cilíndrico de 16 mm de 
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diâmetro. Os valores de reflectância foram determinados em espectrofotômetro 

Lambda 950 UV/VIS/NIR, acoplado com uma esfera integradora de 150 mm de 

diâmetro. Os espectros foram registrados em intervalos de 0,5 nm, com tempo de 

integração de 2,43 nm s-1. Nas curvas, as faixas de 380 a 780 nm (visível) foram 

utilizadas para estimar hematita (Hm) e goethita (Gt), e entre 2.100 e 2.300 nm para 

caulinita (Ct) e gibbsita (Gb). 

Posteriormente, os espectros das 100 amostras foram analisados dentro dos 

intervalos de 380 a700 nm. A partir dos espectros de reflectância, determinaram-se 

os valores tri-estímulos XYZ definidos pelo Comisíon Internacional de L`Eclarrage – 

CIE (Wyszecki e Stiles, 1982). Partindo das coordenadas de XYZ, foi calculado o valor 

de matiz (H), croma (C) e valor (V), no programa Munsell Conversion, versão 6.4, 

conforme Viscarra e Rossel (2011).  

O índice de avermelhamento (IAV) foi determinado pela Equação (Equação.1) 

de Torrent e Barrón (2008). 

 

IAV =  
( 10 − H) × C

V
 (1) 

 

em que: V = valor de Munsell; 

C = valor numérico de croma por Munsell; 

H = número que precede o YR no matiz. 

 

 

2.6 Análises Estatísticas e Geoestatística  

 

 

 Em posse dos dados analisados em laboratório, foi realizada a estatística 

descritiva, com a finalidade de compreender o comportamento dos dados da área de 

estudo; em seguida, foram separados os atributos ligados à cor do solo, sendo: matiz, 

cor, croma. Para compreender a variabilidade destes atributos em campo e como 

estes são influenciados pela paisagem, foi utilizada a técnica geoestatística de 

krigagem (Isaaks e Srivastava, 1989), no programa Gs+7, e o resultado desta análise 

foi exportado para o programa Surfer 11, para a confecção dos mapas (Vieira, 2000). 
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 Para a estimativa da produtividade, foi aplicado o algoritmo de aprendizagem 

Random Forest, sendo o banco de dados dividido em 60% para treino e 40% para 

teste. Para avaliar a multicolineariedade existente entre as variáveis utilizadas na 

estimativa, foi calculado o VIF (inflação de variância); e, por fim, para validar, foi 

utilizada a validação cruzada com todos os dados observados e todos os preditos 

para, assim, comprovar a eficiência do modelo, utilizando o pacote Scikit-Learn e a 

linguagem de programação Python. 

 Para delimitar as zonas de manejo, foi utilizado um cluster hierárquico, 

utilizando o pacote Plotly e a linguagem de programação Python; e com os pontos de 

cada agrupamento, foi realizado um mapa de zonas especificas de manejo no 

programa Surfer 11. 

 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

3.1. Caracterização da área de estudo  

 

 

O teor médio de areia foi de 239 g kg-1 e de argila de 499 g kg-1, com variação 

de 110 a 243 e 266 a 637 g kg-1, respectivamente. Valores semelhantes para o teor 

de argila foram encontrados por Rolim Neto et al. (2009), sendo de 400 g kg -1 em 

Latossolos do grupo Araxá, dentro do município de Alpinópolis - MG. Os valores da 

saturação por base (V%) variam de 38 a 74%. Os valores da saturação por base (V%), 

caracterizam o solo como distrófico e eutrófico. Esta variação nos valores, 

provavelmente, ocorrera em função das atividades agrícolas. As práticas de manejo, 

como adubação e calagem, podem alterar as condições de fertilidade natural, 

garantindo altas produtividades (Luz et al., 2002).  

A produção da soja atingiu valor médio de 3,7 t ha -1, variando de 3,8 a 4,7 t ha-

1. A produção da soja da área igualou-se à produtividade média do País, de 3,7 t ha-

1, no ano de 2016. Esta média de produtividade foi, caracterizada como ótima, sendo 

o resultado atribuído ao manejo adequado das áreas durante todo o período da safra 

(Alves et al., 2018).  
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Tabela 1. Estatística descritiva para os atributos do solo e produção da soja na área 
de estudo. 
Variável Média Mínima Máxima Mediana DP 

Areia (g kg-1) 239 110 346 244 38 
Argila (g kg-1) 499 267 637 508 71 
MO (g dm-3) 29 22 39 29 3 
V (%) 58 38 74 59 8 
pH 5 4 6 5 0,30 
Fed (g kg-1) 31 14 37 33 5 
Feo (g kg-1) 1 0,76 2 1 0,13 
Matiz 4 3 8 4 15 
Valor 11 5 6 5 56 
Croma 5 4 5 5 8 
IAV 6 4 5 6 8 
Soja (t ha-1) 3,7 1,3 4,7 4 0,53 

DP – Desvio-padrão; MO - matéria orgânica; V% - saturação por bases do solo; Fed – Ferro ditionito-citrato-bicarbonato de sódio 
(g kg-1); Feo – Ferro oxalato de amônio (g kg-1); IAV – Índice de avermelhamento; Soja – Produtividade (t ha-1). 

 
 

 

Os minerais Caulinita (Ct), gibbsita (Gb) e os óxidos de ferro hematita (Hm) e 

goethita (Gt) foram encontrados em todas as amostras de solo, com teores médios de 

91; 111; 39 e 25 g kg-1, respectivamente (Tabela 2). A Razão Hm/(Hm+Gt), com 

variação de 0,18 a 0,54, e Ct/(Ct+Gb) variando de 0,36 a 0,57 indicam a 

predominância de óxidos de Hm e Gt, devido ao estágio avançado de intemperismo 

do solo. As amplitudes encontradas indicaram grandes variações no teor de Hm e Gt 

no solo, atribuídas aos fatores de formação do solo; em especial, a forma da 

paisagem, que condiciona diferentes ambientes para a formação destes óxidos. 

Resultados semelhantes foram reportados por Bahia et al. (2015) em solos com altos 

teores de óxidos de Fe, de material de origem arenítico.  

A presença de Hm e Gt pigmenta os solos de vermelho e amarelo, 

respectivamente (Davey et al., 1975; Barberis et al., 1991) e influenciam as 

características físicas e químicas do solo. Logo, a cor pode ser considerada um 

atributo de grande importância, pois é de fácil visualização para os solos de clima 

tropical, sendo considerada no segundo nível categórico do Sistema Brasileiro de 

Classificação do Solo (Santos et al., 2018). Portanto, o estudo da cor, ao refletir os 

óxidos, reflete propriedades associadas a estes, que podem auxiliar no gerenciamento 

e na definição de ambientes de produção. 
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Tabela 2. Estatística descritiva dos minerais em relação aos atributos cristalográficos 
e a porcentagem obtidos por difração de raios-X (DRX), para os minerais caulinita, 
gibbsita, hematita, goethita e a relação Ct/(Ct+Gb) e Hm/ (Hm+Gt). 

Variável Média Mínima Máxima Mediana DP 

Ct (g kg-1) 92 69 124 89 13 

Gb (g kg-1) 111 66 157 105 22 

Gt (g kg-1) 26 17 40 25 7 

Hm (g kg-1) 39 26 61 37 10 

Ct/(Ct+Gb) 0,45 0,36 0,57 0,46 0,05 

Hm/(Hm+Gt) 0,33 0,18 0,54 0,34 0,09 
DP – Desvio-padrão; Ct - teor de Caulinita; Gb - teor de Gibbsita; Hm - teor de Hematita; Gt - teor de Goethita; Ct/(Ct+Gb) – 
razão caulinita / (caulinita + gibbsita); Hm/(Hm+Gt) – razão hematita / (hematita + goethita). 

 

 

Estudando a produtividade de café em solos de arenito, Carmo et al. (2016) 

observaram que solos com matiz abaixo de 7,1, croma abaixo de 5,1 e valor abaixo 

de 4,4 apresentam produtividade média de 33 sacas ha-1. Oliveira et al. (2018), ao 

avaliarem a influência da mineralogia na produtividade da soja, notaram o crescimento 

na produção de vagens. 

As curvas espectrais, obtidas na faixa do VIS-NIR, podem ser observadas na 

Figura 3. Nesta Figura, estão representadas as curvas espectrais de algumas 

amostras; devido ao banco de dados conter 100 amostras, haveria sobreposição entre 

as assinaturas. As curvas analisadas apresentaram intensidades de reflectância 

semelhantes e corroboram as encontradas em outros estudos desenvolvidos em 

arenitos (Silva et al., 2020). Observam-se na faixa de 400 a 500 nm concavidades 

características dos óxidos de ferro (Bahia et al., 2015). 
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Figura 3. Espectros das amostras em relação aos valores de: Matiz, Valor, Croma, 
IAV e a produtividade de soja. 
 
 

A partir dos espectros de reflectância, determinaram-se os valores do matiz, 

valor, croma e IAV. Cada curva espectral apresentou comportamento característico 

do local onde se encontram na paisagem, demonstrando a variabilidade da cor e da 

produtividade. Com os resultados obtidos pelo CIE, pode-se observar que, nas 

amostras com matiz entre 3,5YR e 5,2YR e cromas maiores que 4, apresentaram IAV 

maiores, enquanto as amostras com matiz acima de 5,2YR expressaram IAV 

menores. Tais resultados corroboram os apresentados por Botelho et al. (2006), em 

que Latossolos Vermelhos distróficos apresentaram as mesmas características, 

evidenciando a relação entre parâmetros que conferem cor ao solo (matiz, croma e 

IAV), constatando que, em solos onde os matizes com valores entre 2,5YR e 5YR  

indicam cromas mais puros (maiores que 3) e consequentemente, apresentaram os 

maiores IAVs. O IAV permaneceu baixo para os solos com matizes próximos a 10YR 

e cromas ≤ 3. Alguns estudos apresentam esta relação entre o IAV e a produtividade 

de café em Latossolos, em que a produtividade acompanha o IAV, demonstrando 

possível a identificação de áreas com maiores potenciais de produção (Carmo et al., 

2016). 
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Os teores de areia e argila são outros indicativos do grau de intemperismo do 

solo, conforme apontado por Anjos et al. (1998). Entretanto, é verificada uma 

tendência de homogeneidade da área, caracterizada pela ação dos fatores de 

formação do solo e também por consequência da forte ação do intemperismo dentro 

da área. Estes efeitos são verificados em Latossolos onde a distribuição dos atributos 

não variou em função das formas apresentadas pela paisagem (Montanari et. al., 

2010). As propriedades do solo, intensamente manejados, possuem dependência do 

relevo, mesmo de pequena expressão e os limites entre as diferentes formas da 

paisagem podem representar limites de locais específicos de manejo (Sanchez et al. 

2009). 

 

 

3.2. Estimativa da Produtividade  

 

 

 As variáveis que conferem cor ao solo foram submetidas à análise de RF 

(Figura 4). A primeira etapa da análise consiste no treino, onde são utilizados 60% do 

banco de dados para “ensinar” ao algoritmo os padrões das variáveis. Nesta etapa a 

estimativa apresentou R² = 93% e RMSE = 0,19. Ao longo do teste é realizado o 

rankeamento da importância dos índices que conferem cor ao solo na estimativa da 

produtividade de soja. Ao longo da análise foi formada uma “floresta” de 18 árvores 

com 70 nodos, estes valores foram determinados com base na quantidade de dados 

de entrada.  

O nodo analisado do RF gerou dois nós bem definidos e 8 nodos terminais de 

produtividade. Este nodo foi ditado pelo valor, sendo possível constatar que este 

subdividiu o banco de dados em dois nodos. Isto ocorre devido ao valor ser a variável 

que representa a gradação entre o cinza e o branco na cor do solo, distinguindo solos 

com maiores e com menores concentrações de cinza (Soil Survey, 1993), distinguindo 

as classes de solo devido a cor manifestada pelo solo, na discriminação morfológica 

dos perfis e dos vários sistemas de classificação de solos (Barrón et al., 2000).  
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Figura 4. Random Forest para estimativa da produtividade do solo, a partir dos índices de cor do solo (Matiz, Valor, Croma e 
IAV) obtidos por espectroscopia de reflectância difusa. 
*IAV = Índice de avermelhamento.  
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Foi realizada a análise de importância dos atributos de cor na predição da 

produtividade da soja. Constatou-se que os índices matiz, valor e croma representam 

68% da estimativa da produtividade da soja (Figura 5). Dentre estes, o croma 

apresentou maior importância na estimativa da produtividade. Tal aspecto indica que 

a cor mais saturada no solo, atribuída ao intemperismo e ao intenso manejo do solo, 

proporcionou uma característica na coloração mais homogênea dentro da área. Isto 

ocorre devido ao alto teor de óxidos de ferro, ressaltando, ainda, a influência da 

matéria orgânica e da mineralogia na pureza da cor (Guimarães, 2016; Peluco, 2016; 

Camargo et al., 2018). Em Latossolos, a relação entre os óxidos de ferro, que 

conferem cor ao solo, é bem definida, pois mesmo em pequenas quantidades, cerca 

de 1% de Hm é o suficiente para pigmentar o solo de vermelho, podendo mascarar os 

demais óxidos (Resende, 1976; Schaetzl e Anderson, 2005). 

 

 

Figura 5. Gráfico de relevância das variáveis (Matiz, Valor, Croma, IAV) para a 
estimativa da produtividade de soja, na análise Random Forest. 
 

 

 

Como o próprio nome sugere, Latossolo Vermelho distrófico, a dominância de 

Hm no solo torna difícil a diferenciação da cor, uma vez que tal mineral mascara a 

presença de goethita (Ker, 1995). Silva et al. (2020), ao estudarem a variabilidade 

espacial de hematita e goethita em solos, concluíram que teores de Hm acima de 15% 

no solo foram a causa para saturação de cor no ERD, representado pelo IAV. 

O IAV apresentou 14% de relevância, e os altos teores de MO na área também 

podem responder a este resultado, pois intervêm diretamente na cor do solo. A ação 
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dos microrganismos presentes na MO desempenha importante papel na remoção e 

na redução dos óxidos (Schwertmann,1993; Lynn e Pearson, 2000). Outro fator de 

extrema importância é a drenagem do solo, sendo ditada pela paisagem e pelo teor 

de argila considerado elevado para o solo devido ao material de origem (Barbosa et 

al., 2012; Santana, 2013). 

Ao fim do treino, foi realizada uma análise de multicolineariedade, para avaliar 

a eficiência do RF em banco de dados “inéditos” (Tabela 3). Dentre as variáveis de 

entrada do modelo, nota-se que todas as variáveis se mostraram dentro do limite 

aceitável de colinearidade. Sendo este limite acima de 10, indica que a 

multicolinearidade pode estar influenciando as estimativas de mínimos quadrados, 

mostrando que as variáveis preditoras estão correlacionadas umas com as outras, ou 

seja, multicolinearidade forte é um problema que pode aumentar a variância dos 

coeficientes de regressão, tornando instável o modelo. 

 

Tabela 3. Segunda análise de multicolineariedade dos atributos que conferem cor ao 
solo. 

Matiz Valor Croma IAV 

8,120136 5,025375 4,779707 3,020427 
IAV – índice de avermelhamento. 

 

 

A inflação de variância mediu o quanto a variância de um coeficiente de 

regressão estimado aumenta se seus preditores estão correlacionados. Ao longo do 

teste, a aprendizagem mostrou-se muito coerente, pois apresentou um R² de 73% e 

RMSE de 0,62 e redução do R², e o aumento do erro entre treino e teste é previsto, 

pois o segundo foi realizado com um banco de dados que não havia ainda sido 

apresentado ao modelo, mostrando, assim, um potencial de generalização. 

 No fim da análise, fez-se necessário validar o modelo. A técnica empregada foi 

a validação cruzada (Figura 6), utilizando todos os dados com comparação aos dados 

preditos. Tal índice comprovou mais uma vez a eficiência do modelo na predição da 

produtividade, apresentando R² de 92% e RMSE de 0,16, explicando a resposta da 

produtividade pelas variáveis que conferem cor ao solo. 
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Figura 6: Validação cruzada do Random Forest entre os dados observados 

(horizontal) e os dados preditos (vertical).  

 

 

3.4. Definição das Zonas Mínimas de Manejo  

 

 

Após comprovar que a união das variáveis matiz, valor, croma e IAV permite 

predizer a produtividade de soja de forma satisfatória na área, foi realizado um cluster 

hierárquico (Figura 7), utilizando estas variáveis para realizar o agrupamento dos 

pontos. A análise subdividiu os dados em cinco grupos, e estes agrupamentos 

passaram a ser, então, as zonas de manejo específicas determinadas com base nos 

atributos de cor do solo.  
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Figura 7: Delimitação dos grupos de produtividade definidos pelo cluster 
 

 

Com a delimitação dos grupos pelo cluster, foram extraídos do modelo todos 

os pontos de cada um dos cinco agrupamentos e, por fim, foi desenvolvido um mapa 

(Figura 8) de zonas de manejo específicas, tendo por base os atributos de cor do solo. 

Ao observar o mapa das zonas, nota-se relação entre o modelo definido pelo cluster 

e a paisagem da área. Os atributos de formação do solo, ligados à cor, sofreram com 

o estágio de intemperismo e com o intenso manejo na área, refletindo nas 

características morfológicas que conferem cor ao solo. 
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Figura 8: Delimitação das áreas de produtividade definidos pelo cluster. 
 
 

Os ambientes 1 e 2 foram determinados como ambientes de baixa 

produtividade. Devido ao relevo encontrado na área, esses ambientes encontram - se 

em áreas de declividade acentuada na paisagem, em ambientes com baixos teores 

de óxidos e de fertilidade, e o levantamento altimétrico demonstrou variação de 50 m 

entre o ponto mais alto do terreno e o mais baixo. A área ainda demonstrou outros 

três ambientes (3; 4 e 5) como ambientes de média e de alta produtividade de soja. 

São áreas caracterizadas como convexa e linear, influenciando diretamente na 

fertilidade do solo, nos minerais e no direcionamento do fluxo de água. 

 

3.2. Variabilidade espacial dos atributos 

 

 

Os parâmetros dos semivariogramas dos atributos que conferem cor ao solo e 

para a produtividade observada e predita pelo RF foram apresentados na Tabela 4. 
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Os atributos apresentaram estrutura de dependência espacial, e os modelos ajustados 

foram o exponencial, esférico e gaussiano. De modo geral, dentre todos os modelos 

desenvolvidos, nota-se que o valor de R2 expressou valores próximos a 70% da 

variabilidade espacial dos atributos estudados, permitindo a existência de 

variabilidade grande entre os parâmetros, pois este valor é altamente afetado devido 

a sua sensibilidade de acurácia (Bastos, 2017). O forte intemperismo da área e a 

existência de poucos pontos amostrais indicam o fato de as variáveis responderem de 

maneira mais sutil, indicando baixa dependência espacial. 

 

Tabela 4. Análise do melhor ajuste aos atributos que conferem cor ao solo e de 
produtividade predita e observada de soja, para a área em estudo. 

Variável Modelo C0 C0 + C1 C/(C0 + C1) × 100 A (m) R2 SQR 

IAV gaussiano 0,241 0,693 0,652 800 0,87 7,595e-03 
Matiz exponencial 0,014 0,1086 0,864 690 0,76 8,169e-04 
Valor exponencial 0,002 0,0291 0,918 441 0,82 3,089e-05 
Croma esférico 0,009 0,0226 0, 571 597 0,77 2,826e-05 
Soja ob. esférico 0,002 0,1256 0,889 161 0,68 8,978e-04 
Soja pr. esférico 0,0001 0,1042 0,999 133 0,29 1,267e-03 

C0 - efeito pepita, C0 + C1 – patamar; C/ (C0 + C1) × 100 – grau de dependência espacial; A – alcance em metros; R2 – coeficiente 
de determinação do modelo ajustado; SQR – soma dos quadrados dos resíduos; IAV – Índice de avermelhamento; Soja ob. – 
Produtividade observada da soja (t ha-1); Soja pr. – Produtividade predita da soja (t ha-1). 

 

 

Os valores de alcance variaram de 441 a 800 m, indicando que os atributos 

apresentam dependência espacial em escalas distintas, devido ao reflexo da 

paisagem e ao manejo. Nota-se que a variável de maior alcance foi o IAV (800 m), 

justificando o ajuste ao modelo gaussiano, que apresenta o patamar mais bem 

definido dentre os modelos. Contudo, o patamar das variáveis encontra estabilidade, 

indicando que, a partir desse ponto, não existe mais dependência espacial, pois a 

distância torna-se irrelevante (Camargo, 1989). A variável valor apresentou o menor 

alcance, justificando o ajuste ao modelo exponencial, sendo este, dentre os modelos, 

o que explica melhor os dados para os atributos do solo, indicando a maior 

variabilidade dos dados (Bahia, 2016; Isaaks e Srivastava, 1989). 

Os mapas de distribuição espacial (Figura 9) apresentam semelhanças 

características devido à variabilidade. Os parâmetros que conferem cor ao solo foram 

sobre postos ao modelo 3D da área (Figura 9a), demonstrando que a técnica ERD é 

capaz de delimitar áreas específicas de manejo, mostrando-se eficaz, na possível 
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delimitação de zonas por caracteres morfológicos do solo. Conforme o padrão 

espacial dos mapas, foi possível observar que, onde o IAV é mais elevado (Figura 9b) 

o matiz e o valor são menores e o croma (Figura 9c) é mais intenso (Figura 9e). Os 

padrões dos índices de cor podem ser associados diretamente com o modelo de 

elevação digital da área. As porções mais baixas da paisagem (menor altitude) 

apresentam menor IAV, enquanto as porções mais altas apresentam maiores IAVs. 

As mesmas considerações sobre índices de cor do solo e as formas da paisagem 

foram apontadas por Carmo (2018), ao estudar 13 milhões de hectares no Estado de 

São Paulo. 

 O potencial de oxidação e de redução causa alterações diretamente 

relacionadas à cor solo, pois é capaz de alterar a presença e a cristalinidade dos 

minerais (Camargo et al., 2008). Em áreas de baixada, onde há saturação e 

estagnação de água, o ambiente redutor é favorecido quanto ao oxídico. O contrário 

acontece em ambientes mais planos, onde a drenagem é favorecida, condicionando 

ambientes oxídicos (Vasconcelos et al., 2013). Isto porque a forma da paisagem altera 

a dinâmica da água no solo e, portanto, as condições de formação dos minerais. 

Estudando a relação solo-paisagem do Amazonas, Campos et al. (2011) observaram 

que as cores variam do vermelho no topo mais alto da paisagem, passando a 

vermelho-amareladas nas áreas de sopé de transporte e baixada, corroborando as 

considerações feitas neste estudo. 
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Figura 9. Mapas dos atributos que conferem cor ao solo: a) modelo digital de elevação 
(MDE); modelo 3D da área; b) IAV; c) matiz; d) valor; e) croma. 
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A produtividade da soja respondeu ao comportamento das variáveis croma e 

IAV, sendo possível caracterizar 5 ambientes distintos de produção. Para as variáveis 

soja observada (soja ob) e soja predita (soja pr), o modelo esférico foi o que mais se 

ajustou ao banco de dados, sendo este modelo associado a mudanças sutis das 

variáveis. O modelo esférico apresentou R2 de cerca de 68% para a produtividade 

observada e cerca de 30% da produtividade predita da soja. Os valores baixos do 

alcance 133 a 161, respectivamente, ocorreram devido ao estágio avançado do 

manejo e à intensa atividade agrícola, refletindo na fertilidade do solo e, 

consequentemente, na produtividade.  

Como o manejo é feito de forma única em toda a área, o solo encontra-se com 

altos teores nutricionais, proporcionando condições adequadas de desenvolvimento 

para a cultura. Após a verificação da multicolineariedade dos dados e da validação do 

método, foi realizada a confecção dos mapas de produtividade observada e predita 

pelo RF (Figura 10). Devido à homogeneidade da área ditada pelo manejo, nota-se 

pouca variação na produtividade. Todavia, mesmo a variação sendo pequena, podem-

-se observar manchas que condizem com as variações do relevo da área. Foi possível 

observar áreas de baixa produtividade, em regiões de pico mais elevados (maior 

altitude). Barbieri et al. (2009) ressaltam, ainda, que a curvatura do relevo promove 

ambientes específicos de manejo. 

 

 

Figura 10. Mapas de produtividade observada e predita pelo Random Forest.  
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Pode-se observar, na Figura 10, a semelhança entre os mapas de 

produtividade observada e predita pelo Randon Forest, a partir dos índices da cor do 

solo. Ou seja, os índices de cor do solo, obtidos por ERD, podem ser utilizados na 

estimativa da produtividade da soja. Considerando que a cor do solo é oriunda dos 

óxidos de ferro e que estes são pedoindicadores ambientais (Bahia et al. 2015; 

Camargo et al., 2008; Silva et al. 2020) e que condicionam várias características 

físicas e químicas do solo, o uso da cor do solo tem potencial para definir áreas 

mínimas de manejo e para garantir melhores índices de produtividade. 

Atualmente, a extensão das áreas agrícolas chega na casa de milhares de 

hectares, e quantificar toda a mineralogia para definição de áreas mínimas de manejo, 

por métodos convencionais, seria inviável. Nesse sentido, o uso da cor por ERD pode 

garantir que grandes áreas sejam mapeadas, com menores custos e com eficiência. 

Trabalhos que utilizam a análise de RF para a estimativa da produtividade, por meio 

da cor, ainda são escassos, mas necessários para a validação deste estudo em outros 

tipos de solos e com outras culturas. 

 Trabalhando com a cor obtida por câmera proximal mobile e ERD para 

estimativa da produtividade de café, Carmo (2018) demonstrou a relação entre os 

índices cor e a produtividade e a qualidade da cultura. Peluco et al. (2015) estudaram 

o IAV para determinação de áreas com potencial para adsorção de fósforo, elemento 

essencial para o desenvolvimento da cultura da soja. Os autores concluíram que o 

índice é eficiente para diferenciar as áreas com diferentes potenciais para adsorção 

de fósforo. 

 

 

4. CONCLUSÕES 

 

 

Os índices de cor do solo, obtidos por espectroscopia de reflectância difusa, 

foram eficientes para estimar a produtividade da soja, utilizando o algoritmo Random 

Forest para a área de estudo.  
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A cor do solo, obtida por espectroscopia de reflectância difusa, foi eficiente na 

identificação de áreas mínimas de manejo com diferentes potenciais de produtividade 

da cultura da soja.  

A espectroscopia de reflectância difusa mostra-se, como técnica indireta, 

eficiente para estimar a produtividade, para definir áreas de manejo e para auxiliar nas 

tomadas táticas e operacionais que buscam incrementos na produtividade da soja. 
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