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ESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA VIS-NIR NA PREDIGAO DE
PRODUTIVIDADE DE SOJA E MAPEAMENTO DE AREAS DE MANEJO DO
SOLO

RESUMO - A cor do solo é reflexo, em parte, de seus constituintes minerais, que pode
ser utilizado como indicador de nivel, grau e intensidade de manejo do solo. A
geoestatistica, alinhada a modelagem matematica séo capazes de auxiliar na tomada
de decisbes no campo. O Random Frost € uma linguagem de aprendizagem de
maquina, na qual é possivel delimitar areas e estimar a produgao. O objetivo deste
estudo foi utilizar a espectroscopia de reflectancia VIS-NIR na predicdo da
produtividade de soja e no mapeamento de areas de manejo. O estudo foi realizado
em Alpinépolis — MG, no ano de 2016. Foram coletadas 100 amostras de solos na
profundidade de 0-0,20 m para analises, em que foram quantificados os teores de
areia, silte, argila, pH, matéria orgéanica, saturagao por bases e os teores de ferro
cristalino e nao cristalino. Os minerais da fracdo argila foram caraterizados por
difracdo de raios - X (DRX). Por espectroscopia de reflectancia VIS-NIR, obtiveram -
- se os indices de cor (matiz, valor, croma, RGB e o indice de avermelhamento). A
partir dos parametros de cor e da analise de Random Forest, estimou-se a
produtividade da soja. Os resultados foram avaliados por estatistica descritiva; e o
padrdo espacial, por analise geoestatistica, para a elaboragdo dos mapas. As curvas
da encosta convexa apresentam as concavidades mais acentuadas, indicando que,
nessas regides, ha maior ocorréncia de 6xidos de ferro, pois estdo bem representados
os vales caracteristicos dos minerais que sdo expressos na faixa do visivel. A cor do
solo obtida por espectroscopia de reflectancia VIS-NIR foi eficiente na identificagdo de
areas com diferentes potenciais de produtividade da cultura da soja. A produtividade
da soja respondeu ao comportamento das variaveis croma e IAV, sendo possivel
caracterizar 5 ambientes distintos de producao. A espectroscopia de reflectancia VIS-
NIR mostra-se viavel como técnica indireta para definir zonas minimas de manejo e
auxilia nas tomadas de decisdes taticas e operacionais que buscam incrementos na
produtividade da soja.

Palavras-chave: cor do solo, Randon Forest, indice de avermelhamento, DRX.



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 Alpinépolis - 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.



Capitulo 1 — Consideragoes gerais
1. INTRODUGAO

A alta demanda por alimentos no mundo tem ganhado forga no mercado.
Paises que tém potencial para atingir essa demanda, tém atraido olhares do mundo.
Ao longo dos anos, o Brasil vem consolidando-se como um dos principais Paises
produtores de gréos. A soja esta entre os principais graos cultivados no Pais,
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 ndo tem sido o suficiente
para suprir esta demanda da cultura.

O mapeamento dos atributos do solo € uma ferramenta eficaz que auxilia no
planejamento agricola, mostrando-se de facil entendimento e de rapida resposta
(Campos et al., 2009). Este mapeamento exige elevado numero de amostras, técnicos
especializados e uso de reagentes, acarretando no elevado custo e tempo para a
confecgdo de tais mapas, tornando-o inviavel devido aos elevados custos gerados
durante todo o processo. Uma alternativa disponivel € a utilizacdo de técnicas
indiretas para a estimativa e o mapeamento dos atributos fisicos, quimicos e
mineraldgicos do solo.

O grupo de pesquisa Caracterizagdo do Solo para fins de Manejo Especifico
(CSME), ha mais de dez anos, vem desenvolvendo protocolos de metodologias
indiretas para aferir medidas de manejo e de produtividade nas mais diversas culturas.
Tais protocolos ja comprovaram a viabilizagdo de metodologias indiretas para estimar
atributos do solo no cultivo de cana-de-agucar, 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 € essencial na incorporagao de novas tecnologias
que viabilizem a sustentabilidade de todo o processo produtivo. Neste contexto, a
agricultura de precisao vem destinando o uso das novas tecnologias, direcionando
manejo para cada area de producgao, levando em consideragao as especificidades de
cada cultura. A identificacao espacial dos fatores de producao auxilia na elaboracao



de mapas georreferenciados, delimitando zonas de manejo especificas e permitindo
um tratamento individualizado diante das necessidades da area (Silveira, 2002).
Alguns pesquisadores vém desenvolvendo métodos de estimar estes atributos
por meio da espectroscopia de reflecténcia difusa (ERD) (Bahia et al., 2017; Carmo et
al., 2016; Fernandes, 2017; Fernandes et al., 2004). Neste contexto, a ERD & uma
analise quantitativa, ndo destrutiva e de rapida obtencao, que reflete os atributos do
solo, dando um diagnostico importante na identificagdo de areas com diferentes
potenciais de manejo e de produgdo. Para Carmo et al. (2016), os métodos indiretos
auxiliam na determinacao de fatores relacionados ao solo e a produtividade das
culturas, tornando-se essenciais, pois conferem agilidade na obtencdo de dados.
Bahia et al. (2015) e Fernandes (2017) observaram que, para obtenc¢ao de dados reais
a partir da ERD, sado gastos cerca de 20 minutos, enquanto a metodologia classica
para quantificagao de minerais por difragao 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 areas de manejo especifico na cultura da cana-de-
-acucar, onde € possivel correlaciona-los com os ambientes de produgdo. Carmo et
al. (2016) relataram que a produtividade dos graos de café esta diretamente
relacionada aos atributos que conferem cor ao solo, em ambientes que apresentam
onde o indice de avermelhamento (IAV) do solo, elevando a adsor¢cédo de agua e de
nutrientes, € melhor, consequentemente aumentando o potencial de cultivo deste
ambiente. Sendo assim, a utilizacdo da ERD, nos estudos de variabilidade espacial
dos atributos do solo, pode auxiliar no planejamento agricola, a partir da identificacao
de areas de produgao, minimizando custos com o manejo, adubagao e caracterizagao

da area.

2. REVISAO DE LITERATURA

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

A cor do solo é uma caracteristica morfologica amplamente utilizada na

classificagdo dos solos (Santos et al., 2005). Os gregos associavam a cor com a



produtividade, ha mais de dois mil anos, onde solos mais escuros eram considerados
como mais férteis e solos mais claros como inférteis. Entretanto, Columela, escritor
romano, nao concordava com tal definicdo, pois constatou a baixa fertilidade em solos
pretos de pantanos e alta fertilidade em solos claros da Libia (Lapido-Loureiro et al.,
2008). Decompondo a cor do solo em quatro divisdes: branco, vermelho, amarelo e
preto, o sistema de classificagdo dos solos € baseado na percepgao humana,
utilizando os sentidos na determinagéo dos padrées morfologicos (Cooper et al.,
2005). A cor do solo nao foi considerada um atributo importante para os Estados
Unidos até o ano de 1914, quando o United States Departmet of Agriculture (USDA)
tornou publico um livro que continha uma série de modelos da cor do solo com padrbes
encontrados nos ambientes (Simonson, 1993).

A cor do solo passou a ser descrita de acordo com a tonalidade, saturacao 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 classificagao
dos solos pelo USDA, em 1951 (Soil Survey Staff, 1993). No Brasil, a cor passou a
ser utilizada como atributo diagnodstico e em nivel categorico para o solo (Santos et
al., 2018). Entretanto, a cor do solo € um atributo que, quando avaliado pelo olho
humano, torna-se baseada na percepcgao do avaliador, podendo ser diagnosticada
equivocadamente, pois cada observador pode notar cores distintas, levando-os a
erros no diagndstico real da cor do solo. Tais equivocos podem interferir na
classificagdo dos solos, induzindo a resultados equivocados de classificagdo (Post et
al., 1993; Torrente e Barron, 1993).

A cor é um dos principais atributos que traz diversas informacgdes sobre os fatores
de formacado do solo. Sdo atribuidas a cor as respostas as alteracées no relevo,
mudangas climaticas, teor de matéria organica, minerais e grau de saturagao do solo.
Neste contexto, a analise adequada da cor do solo pode ser utilizada na classificagao
de ambientes, diferenciando as propriedades fisicas, quimicas e mineralégicas do solo
(Schaetzl e Anderson, 2005; Fernandez e Schulze, 1992).

O conhecimento detalhado dos atributos do solo tem despertado a investigagao
para o melhor aproveitamento de uso e de ocupacgao do solo, ligando o planejamento
sustentavel e direcionado das areas (Rockstrom et al., 2009). A busca por fontes

alternativas, as técnicas classicas de laboratério vém tornando-se cada vez mais



essenciais, com o intuido de reduzir o numero de amostras coletadas, o uso de
reagentes e o tempo para obtencdo de dados (Bahia et al., 2015, 2017; Dematté et
al., 2016).

A técnica de ERD destaca-se pela necessidade de baixo volume de amostras,
exigindo poucas gramas para analise. A técnica consiste em incidir sobre a amostra
um feixe de luz dentro dos distintos comprimentos de onda do visivel (VIS) e do
infravermelho préximo (NIR). A luz incidida sobre a amostra é refletida, e uma esfera
capta essa reflectédncia, gerando uma curva para cada solo. Estas curvas sé&o
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 compilagcdo das curvas espectrais aos modelos matematicos
expressa informacgdes sobre os atributos constituintes do solo, inclusive para
quantificar elementos pirogénicos ligados a cor do solo e ao indice de
avermelhamento (Carmo et al., 2016; Viscarra-Rossel et al., 2010).

Alguns pesquisadores tém utilizado as assinaturas espectrais na concepgéao de
modelos preditores dos atributos fisicos, quimicos e mineralégicos do solo (Bahia,
2016; Bahia et al., 2015, 2017; Peluco et al., 2015; Camargo et al., 2009). A cor do
solo é expressa pelos 6xidos de ferro hematita (Hm) e goethita (Gt), conferindo a
gradacao do vermelho ao amarelo, respectivamente. Estes oxidos estao relacionados
aos principais atributos do solo que ndo sofrem alteragdes abruptas pelo meio, como
a granulometria e os teores de ferro, permitindo relacionar ou dimensionar zonas
minimas de manejo a partir da assinatura espectral do solo. A faixa do visivel,
expressa pelo espectrofotdmetro, é capaz de mensurar a cor auténtica do solo, sendo
necessaria a submissdo dos comprimentos de ondas obtidos a equacdo do
triestimulos x, y, z (Hunt, 1968), sendo transformados em parametros de cor (matiz,
valor e croma) e indice de avermelhamento (IAV).

A utilizacdo da ERD na predicdo dos atributos do solo e da produtividade
mostra-se assertiva, condizente com resultados obtidos por meio quimico (Carmo,
2018; Carmo et al., 2016; Peluco, 2016; Hugo et al., 2011; Viscarra-Rossel, 2011).
Estudos apresentam a afinidade entre os Oxidos de ferro com a geracdo de
informacgdes aos parametros que conferem cor ao solo (Camargo et al., 2018). Outros

estudos apresentam relagcao direta entre o teor de argila e o IAV do solo na



produtividade de café, mostrando que a técnica de ERD define muito bem areas que

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

2.2. Geoestatistica aplicada na agricultura

O Brasil possui uma agricultura conhecida mundialmente, devido a seu vasto
territério e ao clima tropical favoravel a maioria das culturas, colocando o Pais entre
0s maiores produtores e exportadores de produtos agricolas. A agricultura tem grande
importancia econémica para o Pais. No entanto, enfrenta grandes desafios quando se
trata da expansdo agricola. Compreender as variaveis que interferem nos mais
diversos ramos da produgio agricola e analisar de maneira adequada a realidade
espacial e temporal do Pais auxilia na tomada de decisbes convenientes ao
gerenciamento agricola, trazendo maior seguranga econémica e ambiental.

O conhecimento da variabilidade espacial possibilita a elaboragcdo de mapas de
atributos do solo, determinando zonas/regides homogéneas, direcionando o manejo
localizado dentro de uma mesma area, viabilizando a tomada de decisdo. Isto &
possivel, pois ao considerar a variabilidade espacial dos fatores ambientais
envolvidos, combinado a geoestatistica verifica-se dependéncia espacial dos atributos
fisicos/quimicos do solo. Com isso, a geoestatistica auxilia na tomada de decisdes
estratégicas para o gerenciamento do sistema de produgao agricola mais sustentavel,
uma vez que 0 manejo € realizado com base na variabilidade encontrada no campo.

O mapeamento de areas com base na dependéncia espacial contribui na
elaboracdo de mapas, melhorando as escolhas no campo. Alguns pesquisadores da
ciéncia 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 compreensao dos fendbmenos naturais. Na agricultura, conhecer tais fenbmenos é
essencial e necessario para a adequacao das atividades no campo, sendo de extrema
importancia, pois tais informagdes interferem no manejo, no direcionamento e na

produtividade da area, sendo que estas diretrizes podem correr riscos. Para



McBratney et al. (2002), as informacgdes obtidas por meio da geoestatistica promovem
caracterizagao detalhada da area de producéo.

Vieira (1997) encontrou alta variabilidade em seus estudos e demonstrou que
a amostragem ao acaso é falha em relagcéo a variagdo do ambiente, ndo detectando
este fenbmeno. Com estes dados, pode-se crer que a variabilidade e a dependéncia
espacial sdo fatores diretamente relacionados, mostrando que ha mais de uma forma
de se manejar uma area de produgao, pois a disponibilidade de agua e de nutrientes
e diretamente afetada ao longo da paisagem. A interpretagdo de dados espaciais de
maneira efetiva vem sendo cada vez mais necessaria. Para alguns pesquisadores, a
variabilidade do solo € um fator que pode definir a tomada de decisao no setor agrario
(Smith, 1910; Waynick e Sharp, 1919). Em 1951, Krige (desenvolvedor do método de
krigagem) demonstrou em seus estudos que apenas a variancia seria insuficiente para
determinar os fenbmenos naturais (Camargo et al., 2018), sendo a distancia entre os
pontos observados necessaria para definir o resultado amostral (Krige, 1951).
Compreender a variabilidade espacial de um sistema mostra que a estatistica classica
nado pode alcancar a interpretagdo da maior parte dos dados. Burrogh (1994)
demostrou que a interpolacdo de um grande conjunto de dados produz valores
semelhantes.

Para Camargo et al. (2018), os métodos tradicionais de interpolagao espacial
estao disponiveis no mercado e desfavorecem a interpretacao destes valores, pois
desconsideram a anisotropia do fendbmeno natural. Tais efeitos deixam questdes
importantes abertas como: qual o tamanho ideal de estimacgao é possivel para se obter
uma otima estimacdo de dados para erros embutidos, associados na estimativa
(Burrough, 1987). Camargo et al. (2018) ressaltam que a superficie terrestre € um
fator limitante para responder a tais questbes, impedindo que simples analises
matematicas solucionem de maneira adequada o questionamento. A krigagem € um
modelo que abrange essa necessidade (Matheron, 1963). Ela evita a superestimagao
dos dados, pois é definida como a covariancia espacial, determinando peso para cada
amostra da vizinhancga, considerando o erro associado ao valor estimado, fornecendo
estimadores nao tendenciosos (Delfiner e Delhommer 1975; Camargo et al., 2018).

A krigagem € importante na associagédo dos dados tradicionais, estimando com

qualidade a acuracia fornecida pelo modelo. As analises exploratérias e a modelagem



de semivariogramas validam este modelo, pois analisam os dados em distribuigao
espacial obtida pela amostragem (Camargo et al., 2018). Para Huinjbregts (1975), o
variograma € o suporte quantitativo a krigagem, onde as variaveis representadas sé&o
definidas pelos valores de pontos coletados no espago. Os semivariogramas
expressam intuitivamente as caracteristicas das amostras proximas, diferenciando a

distancia entre si.

2.3. Modelagem matematica na agricultura

A modelagem surge como uma ferramenta dentro da pesquisa, integrando o
conhecimento sobre os processos de construgdo, tendo por finalidade sanar a
necessidade do homem em compreender o sistema de maneira mais completa e
confiavel, permitindo, assim, a tomada de decisdo mais assertiva e direcionada a cada
ambiente ou situacdo encontrada. A busca por formas de uso e de ocupacgao
sustentaveis do solo na agricultura é enfatizada pela demanda de técnicas aceitaveis
dentro dos modelos socioambientais, sendo economicamente viavel (Roscoe et al.,
2006; Scorza, 2006; Kitamura, 2002). A integracdo organizada do conhecimento é
uma das vantagens da modelagem matematica, 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 indesejaveis (Scorza, 2006).

O sistema é determinado pelo conjunto de atributos reais que contém relagao
de dependéncia entre si. O modelo € a representagdo do sistema em determinada
forma de linguagem. O modelo matematico é a compilacao entre o sistema e o modelo
de linguagem (Scorza, 2006; De Wit, 1993). Sendo assim, a modelagem matematica
€ a utilizacao dos calculos matematicos na simulacdo de ambientes/situacdes reais e
seus resultados, realizando simulagbes computacionais (Monteiro et al., 2013; Silva,
2007). Dentre tantas formas de linguagem matematica, estd a andlise de floresta
aleatéria (Random Forest - RF) que utiliza um algoritmo de aprendizagem de maquina

de facil utilizagao e de resultados excelentes, em que o algoritmo cria varias arvores



de decisao através da combinacao entre elas, visando a obteng¢ao da predi¢cao de
determinado atributo que tenha a acuracia mais estavel dentro do objetivo avaliado
(Donges, 2018; Silva, 2018).

O RF mede a importancia de cada variavel, analisando os nodos das arvores,
nas caracteristicas de reduzirem a pureza do banco de dados. Partindo da importancia
de cada um dos nodos, pode-se decidir quais caracteristicas prejudicam o modelo,
podendo assim deixa-las de fora, sendo de extrema importancia, pois quanto mais
caracteristicas/variaveis o modelo possui, mais possiveis influéncias com superajuste
o modelo sofrera (Donges, 2020). Na agricultura, o RF tem sido apresentado como
uma ferramenta estavel na avaliagcéo e na classificagdo do uso e da ocupacgao do solo,
demonstrando eficiéncia ao utilizar poucos pontos amostrais, gerando resultados
aceitaveis dentro dos padrdes 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 organico pela técnica RF, constataram que apresenta potencial para a
estimativa dos atributos fisicos do solo. A analise de RF apresentou-se promissora na
predicdo da densidade do solo em regides tropicais montanhosas, onde pode ser
constatadas as caracteristicas da matéria organica, hidrogénio, areias fina e grossa,
quando comparado pela analise de stepwise regression (Cravalho et al., 2016). Dias
et al. (2016) demonstraram em seus estudos que a técnica RF apresenta alto
desempenho na discriminacao das classes de solo a partir das variaveis relevo e
geologia. Ressaltam ainda que a acuracia dos mapas digitais em treinamento tem a

mesma equivaléncia que os mapas observados ja existentes.
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CAPITULO 2 - Espectroscopia de reflectancia difusa VIS-NIR na predigdo de

produtividade de soja e mapeamento de areas de manejo

RESUMO - Quantificar os atributos do solo e estimar a produtividade de culturas pelas
técnicas convencionais tornou-se inviavel, devido aos elevados custos com reagentes
e equipe de trabalho, além do tempo elevado para analises. As técnicas indiretas
visam a promover a praticidade na determinagéo dos atributos mineraldgicos, fisicos,
quimicos e morfologicos. A espectroscopia de reflectancia difusa (ERD) é uma
ferramenta de identificacdo e de caracterizacdo dos atributos do solo. Sendo assim,
com este estudo, objetivou-se utilizar indices de cor obtidos pela ERD para identificar
padrdes espaciais, estimar a produtividade e delimitar areas minimas de manejo para
a cultura da soja, na regiao sudeste de Minas Gerais. Foram coletadas 100 amostras
de solos na profundidade de 0,00 - 0,20 m para analises granulométricas, quimicas,
espectrais e mineralégicas. Os minerais da fracdo argila foram caraterizados por
difracdo de raios-X (DRX), por ERD, a partir de medicbes de refletdncia no
infravermelho visivel e no infravermelho proximo (VIS-NIR, 380-2.500 nm). Foram
delimitadas areas de manejo e de produtividade da soja usando como fator limitante
os indices que quantificam a cor do solo (matiz, valor, croma e IAV). Os resultados
foram avaliados por estatistica descritiva o padrdo espacial e a elaboragao dos mapas,
por analise geoestatistica, e a predigao da produtividade, pela analise de Random
Forest (RF). Pode-se observar a importancia da cor do solo na delimitagdo de areas
produtoras de soja. O cluster delimitou 5 areas, sendo possivel observar areas com
menor e com maior potencial produtivo. A cor do solo, obtida por ERD foi eficiente na
identificacdo de areas com diferentes potenciais de produtividade da cultura da soja.
A ERD, mostra-se como técnica indireta viavel para definir zonas minimas de manejo
e auxilia nas tomadas taticas e operacionais que buscam incrementos na
produtividade da soja.

Palavras-chave: Pedometria, cor do solo, 6xidos de ferro, Random forest.
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1. INTRODUGAO

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 milhdes de hectares
plantados (CONAB, 2019). Devido a grande area plantada no Pais, conhecer o solo é
essencial para o desenvolvimento da cultura. A mineralogia tem influéncia direta na
qualidade fisica e quimica 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 € caro, pois
envolve horas de trabalho no laboratério, uso de muitos reagentes e técnicos bem
preparados. O mapeamento do solo para grandes areas exige amplo numero de
amostras, e, devido a sua morosidade e custos, as técnicas convencionais vém-se
tornando obsoletas.

Alguns trabalhos ja foram desenvolvidos, mostrando a eficiéncia de técnicas
indiretas no mapeamento de areas do territério brasileiro. Dentre as principais
técnicas, a Espectroscopia de Reflectancia Difusa (ERD) vem ganhando destaque no
mapeamento de areas sob cultivo de café (Carmo et al., 2016; Pollo 2013), cana-de-
-acucar (Bahia et al., 2015), e para a adsorcao de fosforo (Peluco et al., 2015). A
adocgao de novas metodologias de quantificagdo indireta para o manejo sustentavel
do solo, de forma rapida e precisa, € extremamente importante (Stefanoski et al.,
2013). Bahia et al. (2015) apresentaram em seu estudo uma comparagao entre o
método convencional, utilizando difragdo de raios-X (DRX), e indireto, por meio da
ERD, para quantificagdo de caulinita e gibbsita, e 6xidos de ferro hematita e goethita.
Segundo estes autores, o tempo gasto para a obtengcdo dos dados por método
convencional varia em torno de 49 a 55 horas, enquanto a utilizagdo da ERD produz
resultados semelhantes em cerca de 20 minutos. A ERD é uma analise direta, rapida,
nao destrutiva e eficaz na predicdo para determinacdo indireta de atributos
mineraldgicos, morfolégicos, fisicos e quimicos do solo (Viscarra Rossel, 2011; Bahia
et al., 2015; Fernandes, 2017; Carmo, 2018).

Trabalhos dessa magnitude sdo importantes a fim de proporcionar novas

perspectivas para entender a variabilidade dos solos e sua relagdo com a cultura,
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sobretudo para geragao de protocolos de manejo especifico com base nos mapas dos
atributos fisicos, quimicos e mineraldgicos do solo a partir da ERD. A caracterizagao
detalhada da variabilidade espacial do solo € essencial para auxiliar na delimitacéo de
locais com maior potencial de alocagéo da cultura (Sanchez et al., 2009). A hipétese
deste estudo é que ha potencial para o uso da ERD no mapeamento de atributos do
solo, a fim de auxiliar as atividades operacionais de manejo de solo em areas de
cultivo de soja. Diante do supracitado, com este trabalho, objetivou-se utilizar indices
de cor obtidos pela ERD para identificar padrdes espaciais, estimar a produtividade e
delimitar areas minimas de manejo para a cultura da soja, na regiao sudeste de Minas

Gerais.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizagcao da area

A area de estudo localiza-se na cidade de Alpindpolis, no sudoeste do Estado
de Minas Gerais (Figura 1). De acordo com a classificacdo de Kéeppen, o clima é o
Cwa (subtropical umido), cuja temperatura média do més mais frio (junho) é de 17,3
°C, e a do més mais quente (janeiro) é de 23,4 °C, e com temperatura média anual de
21 °C. A pluviosidade média € de 1.444 mm por ano, vegetagdo predominante de
cerrados. A geologia é representada pelo Grupo Araxa, 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 Classificagao de
Solos (SIBCS) por Santos et al. (2018) como Latossolo Vermelho distrofico. A area de
estudo possui 184 hectares, sendo cultivado soja ha mais de 10 anos, com periodo
de safra de outubro a marco. Foi delimitada uma malha amostral na area escolhida,
com densidade de 1 ponto por hectare, perfazendo um total de 100 pontos. Dentro da
malha amostral, foram selecionadas 15 amostras de forma aleatéria dentro do banco

de dados para caracterizagdo mineraldgica por difragdo 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.

I Propriedade
Retiro 1

Km

-6 46 a6 46 46

Figura 1. Localizagéo da area de estudo em relagéo ao territério 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 maquina, sendo
a produtividade obtida em t ha"' pelos registros da colhedora Jonh Deer 9.700. A
paisagem apresenta trés tipos de compartimento: area do topo (regides verdes na
Figura 2a); area de encosta convexa (cores amarelas na Figura 2a), e transigao
gradual de transporte e deposi¢cao na area de sopé (cores alaranjadas na Figura 2a).
A area apresenta cotas de altitudes bem acentuadas, variando de aproximadamente
750 a 800 m de altitude (Figura 2d). Esta caracteristica define bem a distribuicdo do
fluxo de agua e o transporte de sedimentos dentro da area de estudo, formando

ambientes redutores.
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Figura 2. a) Modelo altimétrico de elevagao da area e demonstragao do fluxo de agua.
b) Visualizagdo da area por imagens do Google Earth. c) Malha amostral e pontos
representativos para caracterizagdo mineralégica. d) Corte da transeccao da area e

levantamento altimétrico.

2.2. Granulometria do solo

Em todas as amostras coletadas, foram feitas as analises quimicas, espectrais

e granulométricas. A granulometria foi

determinada utilizando solucdo de

hexametafosfato de sédio a 0,038 mol L' + hidroxido de sddio a 0,1 mol L. e agitagéo

com aparato de baixo rotagdo, seguindo metodologia da Embrapa adaptada

(Embrapa, 2017).

2.3. Determinacgao dos teores de Fed e Feo

A determinacdo dos teores de ferro relativos a totalidade de ferros

pedogenéticos extraidos por ditionito-citrato-bicarbonato (Fed) seguiu a metodologia
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de Mehra e Jackson (1958). Posteriormente, foram determinados os teores de ferro
extraidos por oxalato de aménio (Feo) relativos aos éxidos de ferro pedogenéticos de

baixa cristalinidade (Camargo et al., 1986).

2.4. Difragao de raios-X (DRX)

A caracterizacdo dos minerais da fragdo argila, tais como hematita (Hm),
goethita (Gt), caulinita (Ct) e gibbsita (Gb), por Difracdo de Raios-X (DRX), foi feita
nas 15 amostras. A caracterizacdo da Gt e Hm foi feita apds tratamento da fracao
argila com NaOH 5 mol L' para a concentragdo dos mesmos, segundo método de
Norrish e Taylor (1961). A remocéao dos 6xidos de ferro foi feita para caracterizar Ct e
Gb, por Citrato de sddio e Di-hidratado (Na3CsHs07. 2H20) e Bicarbonato de Sdodio
(NaHCO:s).

Pelo método do pd, as amostras foram difratadas em difratbmetro, marca HGZ,
equipado com catodo de cobalto e filtro de ferro e radiacdo K (20 m A, 30 kV) para a
difracdo da Hm e Gt, e catodo de cobre com filtro de niquel para a difracdo da Ct e
Gb. A velocidade de varredura empregada sera de 1°26/minuto e amplitude de 23 a
49°. Para a quantificacdo dos minerais da fragdo 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 a determinacdo dos respectivos minerais e
também foi realizado o calculo da razéo caulinita/ (caulinita + gibbsita) e para razéao

hematita/ (hematita + goethita).

2.5. Espetroscopia de reflectancia difusa (ERD)

Para a obtencao das curvas espectrais, foi moido aproximadamente 1 g de solo
(terra fina seca ao ar) em almofariz de agata até a obtencgao de coloragéo constante,

e o conteudo foi colocado em porta-amostra com espaco cilindrico de 16 mm de
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diametro. Os valores de reflectancia foram determinados em espectrofotdmetro
Lambda 950 UV/VIS/NIR, acoplado com uma esfera integradora de 150 mm de
diametro. Os espectros foram registrados em intervalos de 0,5 nm, com tempo de
integracdo de 2,43 nm s'. Nas curvas, as faixas de 380 a 780 nm (visivel) 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 reflectancia, determinaram-se
os valores tri-estimulos XYZ definidos pelo Comision 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, versao 6.4,
conforme Viscarra e Rossel (2011).

O indice de avermelhamento (IAV) foi determinado pela Equag¢ao (Equacgao.1)
de Torrent e Barrén (2008).

(10-H)xC
\Y

AV = (1)

em que: V = valor de Munsell;
C = valor numérico de croma por Munsell;

H = numero que precede o YR no matiz.

2.6 Analises Estatisticas e Geoestatistica

Em posse dos dados analisados em laboratério, foi realizada a estatistica
descritiva, com a finalidade de compreender o comportamento dos dados da area de
estudo; em seguida, foram separados os atributos ligados a cor do solo, sendo: matiz,
cor, croma. Para compreender a variabilidade destes atributos em campo e como
estes sado influenciados pela paisagem, foi utilizada a técnica geoestatistica de
krigagem (Isaaks e Srivastava, 1989), no programa Gs+7, e o resultado desta analise

foi exportado para o programa Surfer 11, para a confecgao 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 variaveis utilizadas na
estimativa, foi calculado o VIF (inflagdo de variancia); e, por fim, para validar, foi
utilizada a validagcdo cruzada com todos os dados observados e todos os preditos
para, assim, comprovar a eficiéncia do modelo, utilizando o pacote Scikit-Learn e a
linguagem de programacéo Python.

Para delimitar as zonas de manejo, foi utilizado um cluster hierarquico,
utilizando o pacote Plotly e a linguagem de programagao Python; e com os pontos de
cada agrupamento, foi realizado um mapa de zonas especificas de manejo no

programa Surfer 11.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Caracterizagao da area de estudo

O teor médio de areia foi de 239 g kg™' e de argila de 499 g kg™!, com variagao
de 110 a 243 e 266 a 637 g kg™', respectivamente. Valores semelhantes para o teor
de argila foram encontrados por Rolim Neto et al. (2009), sendo de 400 g kg ' em
Latossolos do grupo Araxda, dentro do municipio de Alpinépolis - MG. Os valores da
saturacgéao por base (V%) variam de 38 a 74%. Os valores da saturacgao por base (V%),
caracterizam o solo como distréfico e eutrofico. Esta variagdo nos valores,
provavelmente, ocorrera em fungao das atividades agricolas. As praticas de manejo,
como adubacdo e calagem, podem alterar as condigbes de fertilidade natural,
garantindo altas produtividades (Luz et al., 2002).

A producéo da soja atingiu valor médio de 3,7 t ha -!, variando de 3,8 a 4,7 t ha-
. A producgéo da soja da area igualou-se a produtividade média do Pais, de 3,7 t ha-
. no ano de 2016. Esta média de produtividade foi, caracterizada como 6tima, sendo
o resultado atribuido ao manejo adequado das areas durante todo o periodo da safra
(Alves et al., 2018).
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Tabela 1. Estatistica descritiva para os atributos do solo e produgédo da soja na area
de estudo.

Variavel Média Minima Maxima Mediana DP
Areia (g kg™) 239 110 346 244 38
Argila (g kg™) 499 267 637 508 71
MO (g dm™) 29 22 39 29 3
V (%) 58 38 74 59 8
pH 5 4 6 5 0,30
Feq(g kg™) 31 14 37 33 5
Feo (g kg™) 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 (tha™) 3,7 1,3 4.7 4 0,53

DP — Desvio-padréo; MO - matéria orgénica; V% - saturagéo por bases do solo; Feq — Ferro ditionito-citrato-bicarbonato de sodio
(g kg™); Fe, — Ferro oxalato de aménio (g kg™); IAV — indice de avermelhamento; Soja — Produtividade (t ha™').

Os minerais Caulinita (Ct), gibbsita (Gb) e os 6xidos 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™, respectivamente (Tabela 2). A Razdo Hm/(Hm+Gt), com
variagdo de 0,18 a 0,54, e Ct/(Ct+Gb) variando de 0,36 a 0,57 indicam a
predominancia de 6xidos de Hm e Gt, devido ao estagio avangado de intemperismo
do solo. As amplitudes encontradas indicaram grandes variagdes no teor de Hm e Gt
no solo, atribuidas aos fatores de formagcdo do solo; em especial, a forma da
paisagem, que condiciona diferentes ambientes para a formagédo destes oéxidos.
Resultados semelhantes foram reportados por Bahia et al. (2015) em solos com altos
teores de Oxidos de Fe, de material de origem arenitico.

A presenga de Hm e Gt pigmenta os solos de vermelho e amarelo,
respectivamente (Davey et al., 1975; Barberis et al., 1991) e influenciam as
caracteristicas fisicas e quimicas do solo. Logo, a cor pode ser considerada um
atributo de grande importancia, pois € de facil visualizagdo para os solos de clima
tropical, sendo considerada no segundo nivel categérico do Sistema Brasileiro de
Classificagao do Solo (Santos et al., 2018). Portanto, o estudo da cor, ao refletir os
oxidos, reflete propriedades associadas a estes, que podem auxiliar no gerenciamento
e na definicdo de ambientes de producao.
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Tabela 2. Estatistica descritiva dos minerais em relagao aos atributos cristalograficos
e a porcentagem obtidos por difracdo de raios-X (DRX), para os minerais caulinita,
gibbsita, hematita, goethita e a relacdo Ct/(Ct+Gb) e Hm/ (Hm+Gt).

Variavel Média Minima Maxima Mediana DP
Ct (g kg™") 92 69 124 89 13
Gb (g kg™) 111 66 157 105 22
Gt (g kg™ 26 17 40 25 7
Hm (g kg™) 39 26 61 37 10
Ct/(Ct+GDb) 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-padrao; Ct - teor de Caulinita; Gb - teor de Gibbsita; Hm - teor de Hematita; Gt - teor de Goethita; Ct/(Ct+Gb) —
razao caulinita / (caulinita + gibbsita); Hm/(Hm+Gt) — razéo 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-'. Oliveira et al. (2018), ao
avaliarem a influéncia da mineralogia na produtividade da soja, notaram o crescimento
na producao de vagens.

As curvas espectrais, obtidas na faixa do VIS-NIR, podem ser observadas na
Figura 3. Nesta Figura, estdo representadas as curvas espectrais de algumas
amostras; devido ao banco de dados conter 100 amostras, haveria sobreposi¢cao entre
as assinaturas. As curvas analisadas apresentaram intensidades de reflectancia
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

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

A partir dos espectros de reflectancia, determinaram-se os valores do matiz,
valor, croma e |AV. Cada curva espectral apresentou comportamento caracteristico
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 |AV
menores. Tais resultados corroboram os apresentados por Botelho et al. (2006), em
que Latossolos Vermelhos distroficos apresentaram as mesmas caracteristicas,
evidenciando a relagao entre parametros 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 proximos a 10YR
e cromas < 3. Alguns estudos apresentam esta relacédo entre o IAV e a produtividade
de café em Latossolos, em que a produtividade acompanha o |AV, demonstrando
possivel a identificacdo de areas com maiores potenciais de produg¢ao (Carmo et al.,
2016).
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Os teores de areia e argila sao outros indicativos do grau de intemperismo do
solo, conforme apontado por Anjos et al. (1998). Entretanto, é verificada uma
tendéncia de homogeneidade da area, caracterizada pela acdo dos fatores de
formacéo do solo e também por consequéncia da forte acdo do intemperismo dentro
da area. Estes efeitos sdo verificados em Latossolos onde a distribuicdo dos atributos
nao variou em fungdo das formas apresentadas pela paisagem (Montanari et. al.,
2010). As propriedades do solo, intensamente manejados, possuem dependéncia do
relevo, mesmo de pequena expressao e os limites entre as diferentes formas da
paisagem podem representar limites de locais especificos de manejo (Sanchez et al.
2009).

3.2. Estimativa da Produtividade

As variaveis que conferem cor ao solo foram submetidas a analise de RF
(Figura 4). A primeira etapa da analise consiste no treino, onde sao utilizados 60% do
banco de dados para “ensinar”’ ao algoritmo os padrbes das variaveis. Nesta etapa a
estimativa apresentou R? = 93% e RMSE = 0,19. Ao longo do teste é realizado o
rankeamento da importancia dos indices que conferem cor ao solo na estimativa da
produtividade de soja. Ao longo da analise foi formada uma “floresta” de 18 arvores
com 70 nodos, estes valores foram determinados com base na quantidade de dados
de entrada.

O nodo analisado do RF gerou dois nés bem definidos e 8 nodos terminais de
produtividade. Este nodo foi ditado pelo valor, sendo possivel constatar que este
subdividiu o banco de dados em dois nodos. Isto ocorre devido ao valor ser a variavel
que representa a gradacgao entre o cinza e o branco na cor do solo, distinguindo solos
com maiores e com menores concentragdes de cinza (Soil Survey, 1993), distinguindo
as classes de solo devido a cor manifestada pelo solo, na discriminagédo morfologica

dos perfis e dos varios sistemas de classificagdo de solos (Barron et al., 2000).
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Figura 4. Random Forest para estimativa da produtividade do solo, a partir dos indices de cor do solo (Matiz, Valor, Croma e

IAV) obtidos por espectroscopia de reflectancia difusa.
*|AV = indice de avermelhamento.
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Foi realizada a analise de importancia dos atributos de cor na predi¢ao da
produtividade da soja. Constatou-se que os indices matiz, valor e croma representam
68% da estimativa da produtividade da soja (Figura 5). Dentre estes, o croma
apresentou maior importancia na estimativa da produtividade. Tal aspecto indica que
a cor mais saturada no solo, atribuida ao intemperismo e ao intenso manejo do solo,
proporcionou uma caracteristica na coloragao mais homogénea dentro da area. Isto
ocorre devido ao alto teor de oxidos de ferro, ressaltando, ainda, a influéncia da
matéria organica e da mineralogia na pureza da cor (Guimaraes, 2016; Peluco, 2016;
Camargo et al.,, 2018). Em Latossolos, a relagdo entre os o6xidos de ferro, que
conferem cor ao solo, € 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 6xidos (Resende, 1976; Schaetzl e Anderson, 2005).

Importancia das Variaveis

Importancia
o =] e o
N w o o

o

=
o

Matiz
Valor
Croma

Variaveis

Figura 5. Grafico de relevancia das variaveis (Matiz, Valor, Croma, IAV) para a
estimativa da produtividade de soja, na analise Random Forest.

Como o préprio nome sugere, Latossolo Vermelho distréfico, a dominancia de
Hm no solo torna dificil a diferenciagdo da cor, uma vez que tal mineral mascara a
presenca de goethita (Ker, 1995). Silva et al. (2020), ao estudarem a variabilidade
espacial de hematita e goethita em solos, concluiram que teores de Hm acima de 15%
no solo foram a causa para saturagao de cor no ERD, representado pelo IAV.

O IAV apresentou 14% de relevancia, e os altos teores de MO na area também

podem responder a este resultado, pois intervém diretamente na cor do solo. A agao
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dos microrganismos presentes na MO desempenha importante papel na remogéao e
na reducédo dos oxidos (Schwertmann,1993; Lynn e Pearson, 2000). Outro fator de
extrema importancia € 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 analise de multicolineariedade, para avaliar
a eficiéncia do RF em banco de dados “inéditos” (Tabela 3). Dentre as variaveis de
entrada do modelo, nota-se que todas as variaveis se mostraram dentro do limite
aceitavel de colinearidade. Sendo este limite acima de 10, indica que a
multicolinearidade pode estar influenciando as estimativas de minimos quadrados,
mostrando que as variaveis preditoras estao correlacionadas umas com as outras, ou
seja, multicolinearidade forte € um problema que pode aumentar a variancia dos

coeficientes de regressao, tornando instavel o modelo.

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

Matiz Valor Croma IAV

8,120136 5,025375 4,779707 3,020427

IAV — indice de avermelhamento.

A inflacdo de varidncia mediu o quanto a variancia de um coeficiente de
regressao estimado aumenta se seus preditores estdo correlacionados. Ao longo do
teste, a aprendizagem mostrou-se muito coerente, pois apresentou um R? de 73% e
RMSE de 0,62 e reducdo do R? e o aumento do erro entre treino e teste é previsto,
pois o segundo foi realizado com um banco de dados que ndo havia ainda sido
apresentado ao modelo, mostrando, assim, um potencial de generalizagao.

No fim da analise, fez-se necessario validar o modelo. A técnica empregada foi
a validagao cruzada (Figura 6), utilizando todos os dados com comparagao aos dados
preditos. Tal indice comprovou mais uma vez a eficiéncia do modelo na predicdo da
produtividade, apresentando R? de 92% e RMSE de 0,16, explicando a resposta da

produtividade pelas variaveis que conferem cor ao solo.



29

(=2

RMSE = 0,29
R2 = 92 )
7
4 o
Bt
= //&/ ¢
7
3 ”
/// ®
//

2 /

b4

Figura 6: Validacdo cruzada do Random Forest entre os dados observados

(horizontal) e os dados preditos (vertical).

3.4. Definicdo das Zonas Minimas de Manejo

Apo6s comprovar que a unidao das variaveis matiz, valor, croma e IAV permite
predizer a produtividade de soja de forma satisfatoria na area, foi realizado um cluster
hierarquico (Figura 7), utilizando estas variaveis para realizar o agrupamento dos
pontos. A analise subdividiu os dados em cinco grupos, e estes agrupamentos
passaram a ser, entdo, as zonas de manejo especificas determinadas com base nos

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

Com a delimitagdo dos grupos pelo cluster, foram extraidos do modelo todos
os pontos de cada um dos cinco agrupamentos e, por fim, foi desenvolvido um mapa
(Figura 8) de zonas de manejo especificas, tendo por base os atributos de cor do solo.
Ao observar o mapa das zonas, nota-se relagao entre o modelo definido pelo cluster
e a paisagem da area. Os atributos de formagao do solo, ligados a cor, sofreram com
o estagio de intemperismo e com o intenso manejo na area, refletindo nas

caracteristicas morfolégicas que conferem cor ao solo.
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Figura 8: Delimitagcao das areas de produtividade definidos pelo cluster.

Os ambientes 1 e 2 foram determinados como ambientes de baixa
produtividade. Devido ao relevo encontrado na area, esses ambientes encontram - se
em areas de declividade acentuada na paisagem, em ambientes com baixos teores
de 6xidos e de fertilidade, e o levantamento altimétrico demonstrou variagédo de 50 m
entre o ponto mais alto do terreno e o mais baixo. A area ainda demonstrou outros
trés ambientes (3; 4 e 5) como ambientes de média e de alta produtividade de soja.
Sao areas caracterizadas como convexa e linear, influenciando diretamente na

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

3.2. Variabilidade espacial dos atributos

Os parametros 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 dependéncia 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 R? expressou valores préximos a 70% da
variabilidade espacial dos atributos estudados, permitindo a existéncia de
variabilidade grande entre os parametros, pois este valor é altamente afetado devido
a sua sensibilidade de acuracia (Bastos, 2017). O forte intemperismo da area e a
existéncia de poucos pontos amostrais indicam o fato de as variaveis responderem de

maneira mais sutil, indicando baixa dependéncia espacial.

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

Variavel Modelo Co Co+C1 C/(Co+C1)x100 A(m) R? SQR

AV gaussiano 0,241 0,693 0,652 800 0,87 7,595e03
Matiz exponencial 0,014 0,1086 0,864 690 0,76 8,169e%
Valor exponencial 0,002 0,0291 0,918 441 0,82 3,089e
Croma esférico 0,009 0,0226 0, 571 597 0,77 2,826e°
Soja ob. esférico 0,002 0,1256 0,889 161 0,68 8,978e%4
Soja pr. esférico 0,0001 0,1042 0,999 133 0,29 1,267e3

Co - efeito pepita, Co + C1 — patamar; C/ (Co + C1) x 100 — grau de dependéncia espacial; A — alcance em metros; R? — coeficiente
de determinagdo do modelo ajustado; SQR — soma dos quadrados dos residuos; IAV — Indice de avermelhamento; Soja ob. —
Produtividade observada da soja (t ha™); Soja pr. — Produtividade predita da soja (t ha™').

Os valores de alcance variaram de 441 a 800 m, indicando que os atributos
apresentam dependéncia espacial em escalas distintas, devido ao reflexo da
paisagem e ao manejo. Nota-se que a variavel de maior alcance foi o 1AV (800 m),
justificando o ajuste ao modelo gaussiano, que apresenta o patamar mais bem
definido dentre os modelos. Contudo, o patamar das variaveis encontra estabilidade,
indicando que, a partir desse ponto, nao existe mais dependéncia espacial, pois a
distancia torna-se irrelevante (Camargo, 1989). A variavel valor apresentou o menor
alcance, justificando o ajuste ao modelo exponencial, sendo este, dentre os modelos,
0 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 distribuicdo espacial (Figura 9) apresentam semelhangas
caracteristicas devido a variabilidade. Os parametros que conferem cor ao solo foram
sobre postos ao modelo 3D da area (Figura 9a), demonstrando que a técnica ERD é

capaz de delimitar areas especificas de manejo, mostrando-se eficaz, na possivel
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delimitacdo de zonas por caracteres morfolégicos do solo. Conforme o padréo
espacial dos mapas, foi possivel observar que, onde o IAV é mais elevado (Figura 9b)
0 matiz e o valor sdo menores e o croma (Figura 9c) € mais intenso (Figura 9e). Os
padroes dos indices de cor podem ser associados diretamente com o modelo de
elevagao digital da area. As porgbes mais baixas da paisagem (menor altitude)
apresentam menor |AV, enquanto as por¢gdes mais altas apresentam maiores |AVs.
As mesmas consideragdes sobre indices de cor do solo e as formas da paisagem
foram apontadas por Carmo (2018), ao estudar 13 milhdes de hectares no Estado de
Sao Paulo.

O potencial de oxidagdo e de redugcdo causa alteragbes diretamente
relacionadas a cor solo, pois € capaz de alterar a presencga e a cristalinidade dos
minerais (Camargo et al., 2008). Em areas de baixada, onde ha saturacdo e
estagnacao de agua, o ambiente redutor é favorecido quanto ao oxidico. O contrario
acontece em ambientes mais planos, onde a drenagem é favorecida, condicionando
ambientes oxidicos (Vasconcelos et al., 2013). Isto porque a forma da paisagem altera
a dinamica da agua no solo e, portanto, as condi¢bes de formagdo dos minerais.
Estudando a relagéo 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 areas de sopé de transporte e baixada, corroborando as

consideracgdes feitas neste estudo.
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Figura 9. Mapas dos atributos que conferem cor ao solo: a) modelo digital de elevagao
(MDE); modelo 3D da area; b) IAV; c) matiz; d) valor; e) croma.
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A produtividade da soja respondeu ao comportamento das variaveis croma e
IAV, sendo possivel caracterizar 5 ambientes distintos de produgéo. Para as variaveis
soja observada (soja ob) e soja predita (soja pr), 0 modelo esférico foi o0 que mais se
ajustou ao banco de dados, sendo este modelo associado a mudangas sutis das
variaveis. O modelo esférico apresentou R? 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 estagio avangado do
manejo e a intensa atividade agricola, refletindo na fertiidade do solo e,
consequentemente, na produtividade.

Como o manejo é feito de forma Unica em toda a area, o solo encontra-se com
altos teores nutricionais, proporcionando condigbes adequadas de desenvolvimento
para a cultura. Apds a verificagao da multicolineariedade dos dados e da validacéo do
método, foi realizada a confeccdo dos mapas de produtividade observada e predita
pelo RF (Figura 10). Devido a homogeneidade da area ditada pelo manejo, nota-se
pouca variagao na produtividade. Todavia, mesmo a variagado sendo pequena, podem-
-se observar manchas que condizem com as variacdes do relevo da area. Foi possivel
observar areas de baixa produtividade, em regides de pico mais elevados (maior
altitude). Barbieri et al. (2009) ressaltam, ainda, que a curvatura do relevo promove

ambientes especificos de manejo.
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Figura 10. Mapas de produtividade observada e predita pelo Random Forest.
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Pode-se observar, na Figura 10, a semelhangca entre os mapas de
produtividade observada e predita pelo Randon Forest, a partir dos indices da cor do
solo. Ou seja, os indices de cor do solo, obtidos por ERD, podem ser utilizados na
estimativa da produtividade da soja. Considerando que a cor do solo € oriunda dos
oxidos de ferro e que estes sdo pedoindicadores ambientais (Bahia et al. 2015;
Camargo et al., 2008; Silva et al. 2020) e que condicionam varias caracteristicas
fisicas e quimicas do solo, o uso da cor do solo tem potencial para definir areas
minimas de manejo e para garantir melhores indices de produtividade.

Atualmente, a extensdo das areas agricolas chega na casa de milhares de
hectares, e quantificar toda a mineralogia para definigdo de areas minimas de manejo,
por métodos convencionais, seria inviavel. Nesse sentido, o uso da cor por ERD pode
garantir que grandes areas sejam mapeadas, com menores custos e com eficiéncia.
Trabalhos que utilizam a analise de RF para a estimativa da produtividade, por meio
da cor, ainda sdo escassos, mas necessarios para a validagao deste estudo em outros
tipos de solos e com outras culturas.

Trabalhando com a cor obtida por camera proximal mobile e ERD para
estimativa da produtividade de café, Carmo (2018) demonstrou a relagao entre os
indices cor e a produtividade e a qualidade da cultura. Peluco et al. (2015) estudaram
o IAV para determinagao de areas com potencial para adsorcao de fosforo, elemento
essencial para o desenvolvimento da cultura da soja. Os autores concluiram que o
indice é eficiente para diferenciar as areas com diferentes potenciais para adsorgao

de fésforo.

4. CONCLUSOES

Os indices de cor do solo, obtidos por espectroscopia de reflectancia difusa,
foram eficientes para estimar a produtividade da soja, utilizando o algoritmo Random

Forest para a area de estudo.
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A cor do solo, obtida por espectroscopia de reflectancia difusa, foi eficiente na
identificacdo de areas minimas de manejo com diferentes potenciais de produtividade
da cultura da soja.

A espectroscopia de reflectancia difusa mostra-se, como técnica indireta,
eficiente para estimar a produtividade, para definir areas de manejo e para auxiliar nas

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