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RESUMO

CAMPBELL, Patricia Morais da Matta. Mapeamento digital de solos e predicdo de
atributos utilizando Machine Learning e Logica fuzzy na bacia do Ribeirdo Inhaima,
Iconha/ES. 2017. 282p. Tese (Doutorado em Ciéncias Ambientais e Florestais). Instituto de
Florestas, Area de Concentracdo em Silvicultura, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2017.

Obter informacdes a respeito do solo e seus atributos é essencial para 0 bom planejamento do
uso e ocupacao do mesmo. O mapeamento convencional e as andlises laboratoriais de rotina
sd0 0s métodos mais utilizados no Brasil para espacializacéo do solo e obtencdo de informacdes
acerca de seus atributos. No caso do mapeamento de classes de solo esse método é baseado em
modelos mentais desenvolvidos pelo ped6logo, o que o torna altamente subjetivo, dependente
da experiéncia do profissional e de dificil repeti¢cdo, enquanto as analises laboratoriais sao
dispendiosas e apresentam a possibilidade de geracdo de impactos ambientais pelo uso de
reagentes quimicos. Por isso, novas técnicas computacionais tem se apresentado como uma
ferramenta para mapeamento de classes e atributos de solos, proporcionando maior rapidez e
diminuicdo do custo em relacdo aos métodos convencionais. Assim nesse trabalho estudou-se
0 uso dessas técnicas no Ribeirdo Inhaima, em Iconha/ES. Os capitulos 1 e 2 mostram 0 uso
de diferentes classificadores para mapeamento digital de solos, ao total foram testados 10
modelos, que mostraram-se eficientes, destacando-se a logica fuzzy, Randon Forest, Ranger,
Extreme Gradient Boosting e Weighted Subspace Random Forest, o capitulo 1 ainda comparou
esse modelo ao mapeamento convencional, encontrando 24% de concordancia entre 0s mapas.
Os capitulos 3 e 4 testaram o uso de diversos modelos para mapeamento de atributos,
destacando-se no capitulo 3 0 método Randon Forest e no 4 0 uso de técnicas espectrais para
mapeamento de carbono organico, fosforo e argila com boa acurécia. O capitulo 5 analisou o
grau de correlacdo entre informac0es levantadas pelo sensoriamento remoto através de dados
aerogeofisicos e dados obtidos pela analise de fluorescéncia feita com analisador de raios-X,
comparando os valores encontrados com o mapa de uso e ocupacao do solo. Foi possivel
identificar a correlagdo existente entre o uso e ocupagdo dos solos com os dados de
gamaespectrometria e de temperatura. Em relacdo aos dados aerogeofisicos de
gamaespectrometria foram encontradas altas correlagdes com altitude e baixa correlagdo com
dados obtidos pela andlise de termofluorescéncia, indicando que dados provenientes da analise
de termofluorescéncia ndo podem substituir aqueles advindos da gamaespectrometria e vice-
versa, para fins de analise de caracteristicas do terreno. O capitulo 6 prop&e um estudo inicial
sobre a possibilidade do uso da fluorescéncia como ferramenta na determinacao de dxidos de
Fe, Al, Si e Ti, a fim de diminuir o impacto no meio ambiente causado pelos reagentes quimicos
utilizados no ataque sulfdrico e aumentar a velocidade de analise e preparo da amostra. As
andlises de fluorescéncia de raios-X mostraram-se promissoras para determinacdo dos teores
de 6xidos de Cambissolos e Latossolos, sendo necessarias analises de uma quantidade maior de
amostras utilizando os dois métodos, afim de comprovar a correlagdo existente entre os teores
encontrados.

Palavras-chave: mapeamento digital de solos, técnicas espectrais, fluorescéncia de raios-X.
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ABSTRACT

CAMPBELL, Patricia Morais da Matta. Mapeamento digital de solos e predicdo de
atributos utilizando Machine Learning e Logica fuzzy na bacia do Ribeirdo Inhaima,
Iconha/ES. 2017. 282p. Tese (Doutorado em Ciéncias Ambientais e Florestais). Instituto de
Florestas, Area de Concentracdo em Silvicultura, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2017.

Obtaining information about the soil and its attributes is essential for proper planning of the use
and occupation of it. Conventional mapping and routine laboratory analysis are the most used
methods in Brazil for soil spatialization and obtaining information about its attributes. In the
case of mapping of soil classes this method is based on mental models developed by the
pedologist, which makes it highly subjective, dependent on the professional experience and
difficult to replicate, while the laboratory analyzes are expensive and present the possibility of
generating impacts through the use of chemical reagents. Therefore, new computational
techniques have been presented as a tool for mapping classes and attributes of soils, providing
greater speed and decrease of cost in relation to conventional methods. Thus in this work the
use of these techniques was studied in Ribeirdo Inhaima, in Iconha/ ES. In this study, we used
10 different models for the digital mapping of soils. In this case, 10 models were tested, which
were efficient, with emphasis on fuzzy logic, Randon Forest, Ranger, Extreme Gradient
Boosting and Weighted Subspace Random Forest , chapter 1 also compared this model to
conventional mapping, finding 24% agreement between the maps. Chapters 3 and 4 tested the
use of several models for mapping attributes, highlighting in chapter 3 the Randon Forest
method and in 4 the use of spectral techniques for mapping organic carbon, phosphorus and
clay with good accuracy. Chapter 5 analyzed the degree of correlation between information
collected by remote sensing through aerogeophysical data and data obtained by fluorescence
analysis using an X-ray analyzer, comparing the values found with the land use and occupation
map. It was possible to identify the correlation between the use and occupation of soils with
gamma spectrometry and temperature data. High correlation with elevation and low correlation
with thermofluorescence data was observed in the aerogeophysical data of gamma
spectrometry, indicating that data from the thermofluorescence analysis can not replace those
from the gamma spectrometry and vice versa, for the purpose of analyzing characteristics of
the land. Chapter 6 proposes an initial study on the possibility of using fluorescence as a tool
in the determination of Fe, Al, Si and Ti oxides in order to reduce the impact on the environment
caused by the chemical reagents used in the sulfuric attack and to increase the speed analysis
and preparation of the sample. X-ray fluorescence analyzes were promising for the
determination of the oxides of Cambisols and Oxisols, and a larger number of samples were
required using the two methods, in order to prove the correlation between the contents found.

Keywords: digital mapping of soils, spectral techniques, X-ray fluorescence.
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1 INTRODUCAO GERAL

O mapa de solos € uma ferramenta essencial para otimizacdo do uso e ocupagéo
dos solos. O processo de produgdo convencional dos mapas de solos é demorado e
apresenta um alto custo, ndo permitindo uma rapida atualizacéo de forma acurada (ZHU
et al., 2010), trata-se ainda de uma atividade com elevado grau de subjetividade, o que
impede a avaliacdo do resultado de forma sistematica.

O metodo convencional, estabelecido por Dokuchaev nos primordios da Ciéncia
do Solo, descreve que o solo é o resultado da interacédo entre cinco fatores: clima (Climate
- ClI), organismos (Organisms - O), relevo (Relief — R), material de origem (Parent
material - P) e tempo (Time — T) (MENDONCA-SANTOS E SANTOS, 2003). Os quatro
primeiros fatores interagindo no tempo, criam uma série de processos especificos que
levam a diferenciacdo em horizontes e, consequentemente, a formacao do solo.

No metodo Clorpt, a taxonomia de solos, € o modelo usado pelo peddlogo, para
criar e distinguir as classes de solos e estabelecer seus limites. E um método intuitivo,
deterministico, onde considera-se a existéncia de alta correlacdo entre o tipo de solo e 0
ambiente onde ele ocorre (NEUMANN, 2012).

Dessa forma, a interpretacdo sera mais adequada quanto melhores forem as
informacBes disponiveis (SILVA, 2012). Assim, o levantamento pedoldgico
convencional é baseado no modelo discreto e descreve caracteristicas dos solos de uma
determinada éarea, classificados de acordo com um sistema taxonémico vigente,
estabelece limites entre classes definidas no mapa e permite fazer inferéncias sobre o
comportamento dos solos quanto ao uso e ao manejo (MENDONCA-SANTOS E
SANTOS, 2003).

Um dos levantamentos de solos realizados segundo este método foram os de
reconhecimento executados pela Divisdo de Pedologia do Ministério da Agricultura, que
corresponde hoje ao Centro Nacional de Pesquisas de Solos/Embrapa Solos (CNPS)
(CHAGAS, 2006).

Embora bastante difundidos, existem alguns gargalos, como o fato dos conceitos
empregados serem gerais e descritivos e ndo haver explicacdo sobre o fato de se realizar
0 mapeamento do solo, algo com tamanha variabilidade, realizando-se pouca amostragem
(HUDSON, 1990). Muitos autores tém criticado 0 método convencional, devido aos seus
aspectos subjetivos (McBRATNEY et al., 1981; BURROUGH, 1989). O método
convencional ndo considera a dependéncia espacial entre as unidades de mapeamento, a
qual pode ser grande, especialmente em levantamentos detalhados e/ou em areas onde 0s
limites entre os solos ndo sdo 6bvios (SILVA, 2012).

Atualmente, cerca de 35% do territorio brasileiro é coberto por mapas de solos,
obtidos pelo método convencional, em escalas variando entre 1:100 000 a 1:600 000
(SANTOQOS, 2007), escalas essas que ndo permitem um planejamento mais pontual, visto
que néo é possivel um nivel de detalhamento adequado para tal.

Dessa forma, o mapeamento digital de solo (MDS) tem sido impulsionado devido
a grande demanda por informacdes sobre a distribuicdo espacial de propriedades e classes
de solos (CATEN, 2011). Segundo Sanchez et al. (2009), essa predicdo é realizada por
meio de equacdes matematicas, onde é possivel obter classes e propriedades de solos e
mapea-las de forma continua e espacial, o que possibilita a organizagdo de extensos
conjuntos de dados para anélise e interpretacdes em qualquer época. Outra vantagem
desses métodos, consiste na possibilidade de se realizar a avaliacao da acuracia dos mapas
digitais de solos concomitantemente a sua geracao (SILVA, 2012).



O uso de técnicas computacionais para manipulacdo, anélise e distribuicdo de
dados espaciais tem contribuido para maior eficiéncia e diminuicéo do custo de execucgédo
dos levantamentos de solos no mundo inteiro (PINHEIRO, 2012). No Brasil, o
Mapeamento Digital de Solos (MDS), esta deixando de ser uma possibilidade para
pesquisa e caminhando para sua consolidagdo como técnica de auxilio ao mapeamento de
solo (CATEN et al, 2011).

O objetivo geral deste trabalho € mapear digitalmente os solos em bacia
hidrografica localizada no estado do Espirito Santo utilizando a logica fuzzy e outros
métodos e validar o mapa através da validacdo de campo, indice Kappa, matriz de
confusdo e exatiddo global.

Os objetivos especificos sdo: Mapear os solos da bacia hidrogréfica do Ribeirdo
Inhaima no municipio de Iconha/ES utilizando a Logica Fuzzy comparando-a com o
mapa obtido de forma convencional; Avaliar a acuracia do modelo de légica fuzzy e de
outros métodos na predicao de classes do solo em uma bacia hidrografica no estado do
Espirito Santo; Aferir a confiabilidade do mapa digital de classes de solos por meio de
validacao de campo; Determinar a acuracia do mapa digital de classes de solos por meio
do indice Kappa, matriz de confusdo e exatidao global; propor o uso de técnicas digitais
para predicdo de classes e atributos de solos no Espirito Santo; Mapear digitalmente os
atributos do solo na érea utilizando diferentes técnicas.

2 AREA DE ESTUDO

O presente trabalho foi realizado no estado do Espirito Santo, na bacia
hidrografica do Ribeirdo Inhauma, coordenada 21°10°58.82”S e 41°00°08.87”0,
localizada quase que totalmente no municipio de Iconha, no sul do estado do Espirito
Santo (Figura 1), com area total de 2403,9 ha.
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Figura 1- Localizacdo geografica da area de estudo.



A comunidade Inhaima fica na por¢do Oeste do municipio, confrontando com
Rio Novo do Sul (Oeste) e com as comunidades de Alto Rio Novo (Sul), Nova Esperanca
(Leste) e Sdo Jose (Norte). A nascente do Ribeirdo Inhaima fica a 770 m de altitude sob
o0 bioma da Mata Atlantica. O uso do solo deste na regido é prioritariamente de agricultura,
pastagem e mata. Segundo o Instituto Capixaba de Pesquisa e Extensdo Rural (INCAPER,
2016) nas areas plantadas predominam as culturas da banana e cafe.

A agricultura € predominantemente familiar, caracterizada por pequenas
propriedades, ndo estando presente na regido assentamentos rurais (INCAPER, 2011).
Segundo o INCRA (2011), a estratificacdo fundiaria é dada por 897 minifundios, 332
pequenas propriedades, 23 médias propriedades e nenhuma grande propriedade,
totalizando 1 252.

De acordo com o mapa de solos, elaborado pela Embrapa, 2001, na regido
estudada encontram-se Latossolo Vermelho-Amarelo, Cambissolo Haplico e
afloramentos de rocha.

As imagens ortorretificadas da area, utilizadas neste estudo, foram cedidas pelo
INCAPER, por meio do Sistema Integrado de Bases Geoespaciais do Estado do Espirito
Santo- GEOBASES, na escala 1: 8 000.

Foram descritos na area 12 perfis e coletadas duas amostras extras. A localizacdo
desses encontra-se na Figura 2. A descrigdo encontra-se nos apéndices.
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Figura 2- Localizacdo dos perfis e amostras extras coletadas na Bacia
do Ribeirdo Inhaima- Iconha/ES.

2.1 Caracterizagdo Do Meio Fisico

2.2.1 Clima e balanco hidrico

De acordo com a classificacdo de Képpen, o clima da area de estudo € Aw, o qual
é caracterizado por apresentar clima quente e Umido, temperatura média entre 19 e 28 °C,



pluviosidade inferior a 2 000 mm/ano e duas estacdes bem definidas, sendo o verédo
chuvoso e o inverno seco.

De acordo com a Figura 3 é possivel perceber que no ano de 2016 a temperatura
oscilou entre 17 e 31°C aproximadamente. E 0s meses mais chuvosos ocorreram em
marc¢o e dezembro (INMET, 2017).
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Figura 3- Temperatura (A) e precipitacdo (B) médias mensais no
ano de 2016 na area de estudo (INMET, 2017).

O balanco hidrico para as series historicas de 1931 a 1990, sdo apresentados na
Figura 4. Os dados sdo da estacdo de Cachoeiro de Itapemirim (INMET, 2017) e
representam a area de estudo.
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Figura 4- Balanco hidrico climatoldgico para o periodo de 1931 a 1990, em Cachoeiro de
Itapemirim/ES (INMET, 2017).

2.2.2 Vegetacao

A é&rea de estudo encontra-se no bioma mata atlantica (BRASIL, 2008). A
cobertura Florestal da area é a floresta Ombrofila Densa (Floresta Tropical Pluvial)
proximo a transicdo para areas de floresta Estacional Semidecidual (Floresta Tropical
Subcaducifélia) (IBGE, 2017). Essa area de transicdo poderia explicar o motivo da
existéncia de um balanco hidrico com tantos meses no negativo, mesmo a bacia estando
em area classificada como Ombrofila Densa.

E possivel perceber, através de visitas a campo, que a vegetacdo local é
representada, principalmente, por areas de floresta e agricultura, destacando-se nesta café
e banana, além de pastagens.

2.2.3 Relevo

O relevo é uma caracteristica relevante na area, visto que se apresenta bastante
montanhoso, com areas escarpadas. A altitude varia de uma cota de 249 ma 1 033m. A
Figura 5 mostra uma visdo do relevo de parte da bacia.

Figura 5- Vista parcial do relevo na bacia do Ribeirdo Inhaima —
Iconha/ES.



2.2.4 Hidrografia

A regido de Iconha esta inserida na octobacia do Rio Benevente. A area de estudo
é banhada pelo Ribeirdo Inhaima, que é um afluente do Rio Iconha, e este desagua
diretamente no mar (IJSN, 2017).

2.2.5 Geologia e Geomorfologia

O estado do Espirito Santo é dividido em trés grandes unidades geoldgicas:
Unidades do pré-cambriano, unidades terciarias e unidades quaternarias. A area de estudo
esta localizada na unidade pré-cambriana, onde se localizam rochas muito antigas, sendo
sua geomorfologia a regido serrana, onde o embasamento cristalino compreende os
remanescentes de cadeias dobradas e faixa de dobramentos remobilizados (BRASIL,
2005).

De acordo com o Instituto Jones dos Santos Neves- 1JSN (2012), a morfoestrutura
0 local de estudo sdo faixas de dobramentos remobilizados, que séo caracterizadas pelas
evidéncias de movimentos crustais, com marcas de falhas, deslocamentos de blocos e
falhamentos transversos, o que impde claro controle estrutural sobre a morfologia que se
tem atualmente.

Ainda de acordo com IJSN (2012), a regido é conhecida por planaltos da
Mantiqueira setentrional, que tem apecto montanhoso fortemente dissecado, com
altitudes variadas, onde os niveis altimétricos sdo relacionados com as fases de dissecacdo
comandadas pelos rios. A unidade em que se encontra a area de estudo sdo 0s macicos do
Caparad I, cujas altitudes médias sdo em torno de 600 m, com algumas grandes elevacdes
superiores a 2 000 m de altitude.

Segundo a CPRM (2015), existe no municipio o Macico lIconha, que é
representado por dois corpos, estando um a norte e outro ao sul, 0 municipio de Iconha
esta situado ao sul. Esse macico é composto por rochas dioriticas a granodioriticas
rodeadas por rochas graniticas (FEBOLI, 1993).

Em campo foi possivel observar a predominéncia de metatonalitos.
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CAPITULO I

O USO DA LOGICA FUZZY PARA O MAPEAMENTO
DIGITAL DE SOLOS NO ESPIRITO SANTO



RESUMO

Técnicas de mapeamento digital de solos tém sido empregadas em varias regiGes de modo
eficiente e apresenta-se como uma técnica rapida, que permite um mapeamento menos
oneroso e por vezes mais habil em relagdo ao convencional. Este trabalho objetivou
mapear digitalmente os solos do Riberido Inhaima em Iconha/ES, a partir de covariaveis
ambientais obtidas por meio do MDE, utilizando-se a légica fuzzy, comparando a
eficiéncia do mapeamento digital e convencional na rea, a partir de matrizes de confusao.
O mapeamento foi realizado utilizando-se o software ArcGis e SAGA, onde a partir do
Modelo digital de Elevacéo, foram gerados mapas de atributos do terreno. Desses mapas
foram selecionados quatro (Modelo digital de elevacdo-MDE; Channel Network -
Chan_net; Topographic Wetness Index-TWI; Multiresolution index of valley bottom
flatness-MRVBF), que foram utilizados na extenséo ArcSIE para modelagem utilizando
a légica fuzzy. O mapa convencional foi elaborado com base no MDE e em perfis
coletados na area. A acuracia do mapa de solo produzido foi medida pelo indice Kappa e
pela exatiddo global determinadas a partir da matriz de confusdo, para comparacdo dos
dois métodos foi utilizado o teste Z. O mapa digital apresentou valores de Kappa de 0,75
, sendo classificado como muito bom (Landis e Kochi, 1977), com acurécia global de
84%; Para o mapeamento convencional o indice Kappa encontrado foi de 0,35, e a
acuracia global de 58 %. O teste Z foi igual a 6,53 demonstrando a diferenca estatistica
entre os dois métodos, onde 0 mapeamento digital mostrou-se superior. O mapeamento
digital da regido estudada foi eficiente utilizando-se logica fuzzy; Ha divergéncias entre
0 mapeamento digital e convencional, sendo necessario o uso de critérios diferenciados
para a aplicacdo dos mesmos na area de estudo.

Palavras-chave: mapeamento digital, l6gica difusa, fuzzy logic

ABSTRACT

Soil digital mapping techniques have been used in several regions in an efficient way and
it is presented as a fast technique, which allows a mapping less costly and sometimes
more skilful than the traditional one. This work aimed to digitally map the soils of the
Riberido Inhaima in Iconha / ES, from environmental covariates obtained through the
MDE, using the fuzzy logic, comparing the efficiency of the digital and traditional
mapping in the area, from matrices of confusion. The mapping was performed using the
software ArcGis and SAGA, where from the Elevation digital model, terrain attribute
maps were generated. These models were selected using four models (MDE elevation
model, Channel Network - Chan_net, Topographic Wetness Index-TWI), which were
used in the ArcSIE extension for modeling using fuzzy logic. The traditional map was
elaborated based on the MDE and on profiles collected in the area. The accuracy of the
produced soil map was measured by the Kappa index and the global accuracy determined
from the confusion matrix. For the comparison of the two methods the Z test was used.
The digital map presented Kappa values of 0.75, being classified as very good (Landis
and Kochi, 1977), with an overall accuracy of 84%; For the traditional mapping, the
Kappa index found was 0.35, and the overall accuracy was 58%. The Z test was equal to
6.53, showing the statistical difference between the two methods, where the digital
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mapping showed to be superior. The digital mapping of the studied region was efficient
using fuzzy logic; There are divergences between the digital and traditional mapping, and
it is necessary to use differentiated criteria for the application of the same in the study
area.

Key words: digital mapping, fuzzy logic, fuzzy logic

1 INTRODUCAO

O mapeamento convencional é o método mais utilizado no Brasil para a
espacializacdo de classes de solo. Sdo baseados em modelos mentais desenvolvidos pelo
peddlogo que buscam compreender as relagfes entre solos e a paisagem. Sdo altamente
subjetivos, dependente da experiéncia do profissional e de dificil repeticdo. Entretanto,
nos ultimos anos vem evoluindo novas técnicas de mapeamento que se utilizam de
modelos matematicos, sustentados por recursos computacionais robustos e que utilizam
covariaveis ambientais oriundas principalmente de modelos digitais de elevacdo e
produtos de sensoriamento remoto.

Esses métodos possuem muitas interfaces, se distanciando na etapa de
delineamento das unidades de mapeamento e na possibilidade de espacializacdo néo
somente de classe, mas também de atributos dos solos. Outra vantagem do método digital
¢ a possiblidade de repeticdo do método, a determinacdo estatistica do erro e a
possibilidade de atualizacdo facil do mapa quando novos dados sao introduzidos.

Para McBratney (2007), o mapeamento digital pode ser entdo definido como a
criacdo e manipulacéo de sistemas de informacéo espaciais de solos, onde se usa modelos
numericos/matematicos, associados a observacdes, conhecimento dos solos e variaveis
ambientais correlacionadas, para inferéncia das variagdes espaciais e temporais dos tipos
de solos e suas propriedades.

Dessa forma, diferentes técnicas de mapeamento digital de solos (MDS) vem
sendo propostas, desde o uso de algoritmos classificadores, como aquelas baseadas em
processos de interpolagdo, como a geoestatistica (McBRATNEY et al., 2003). Dentre
outras técnicas estdo a logica fuzzy, alvo de estudo deste trabalho, que foi introduzida por
Zadeh (1965) e permite trabalhar com classes indefinidas e com limites indeterrminados
(NEUMANN, 2012).

Rodriguez et al. (2016) apontam o crescente nimero de aplica¢fes bem-sucedidas
da l6gica fuzzy e da teoria dos conjuntos difusos para lidar com a incerteza, a imprecisdo
e a subjetividade inerentes as avalia¢cdes da qualidade ambiental.

A logica fuzzy tem por objetivo modelar, de modo aproximado, o raciocinio
humano, visando manipular informagdes em um ambiente de incerteza e impreciséo,
fornecendo uma resposta aproximada para uma questdo baseada em um conhecimento
inexato, incompleto ou néo totalmente confiavel (NEUMANN, 2012; BONISCH et al.,
2004).

Devido ao fato do relevo ser um dos fatores de formacéo do solo mais importantes
(JENNY, 1941) e os modelos digitais de elevagédo (MDE) serem encontrados facilmente,
sendo amplamente disponiveis em diferentes resolucdes (BEHRENS et al., 2010), os
atributos do terreno s@o os preditores mais utilizados no mapeamento digital do solo
(McBRATNEY etal., 2003).
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Assim, este trabalho teve como objetivo realizar mapeamento digital de solos na
bacia hidrografica do Riberido Inhaima, Iconha/ES, a partir de covariaveis ambientais e
utilizando-se a ldgica fuzzy, comparando a eficiéncia do mapeamento digital e
convencional na area, a partir de matrizes de confuséo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Mapeamento Digital De Solos

Conforme Lagacherie, 2008 mapeamento digital de solos é definido como a
criacdo e manipulacdo de sistemas espaciais de informacdo de solos, através do uso de
modelos numéricos para a inferéncia das variagdes espaciais e temporais dos tipos de
solos e de suas propriedades, a partir de observacdes e conhecimento dos solos e de
variaveis ambientais correlacionadas.

Um importante proposito do mapeamento digital de solos é auxiliar o mapeamento
convencional, reduzindo os recursos humanos, materiais para trabalhos de campo e,
consequentemente, gastos e tempo necessarios para a elaboracdo dos mapas de solos
(ARRUDA et al., 2013). Sarmento (2010) relata que ao analisar a rotina dos trabalhos
com mapeamentos digitais é possivel constatar que a grande maioria segue algumas
etapas que, podem ser consideradas equivalentes aquelas que sdo usadas nos
levantamentos convencionais. O mapeamento digital, assim como o levantamento
convencional, faz uso de informacdes coletadas ou disponiveis em pontos de observacdo
de solos.

Essas etapas foram descritas por MacMillan (2008), que mostra que
independentemente da abordagem, dos objetivos e dos métodos que sdo empregados, 0
processo de mapeamento digital de solos envolve seis passos. O primeiro consiste em
definir o objetivo do mapeamento: predizer classes de solos ou propriedades individuais
de solos. O segundo ¢ identificar e obter dados de entrada relevantes para se alcangar o
objetivo proposto, incluindo pontos com informacdo de referéncia sobre classes ou
propriedades de solos e variaveis que podem ser usadas como preditoras, tais como mapas
existentes. O terceiro passo envolve o desenvolvimento de equagbes para predizer
propriedades dos solos ou de regras de classificagdo. O quarto passo consiste em aplicar
as equacOes ou as regras de classificacdo previamente desenvolvidas e 0 quinto passo
corresponde & avaliagdo do sucesso ou acuracia da predicdo das propriedades ou classes
comparando-se o resultado com dados de referéncia coletados em pontos de observacéo.
O ultimo passo, é a geragdo dos mapas finais.

Atualmente, o Brasil tem 80% de seu territorio coberto pelo levantamento de solos
produzido pelo Projeto RADAMBRASIL (1986) em escala 1:250.000 e publicado em
1:1.000.000 (FIGUEIREDO, 2008). Embora estejam disponiveis, esses dados tém escala
muito pequena, ndo adequada para o gerenciamento de propriedades rurais ou regides de
bacias hidrogréaficas, e mapas de solos mais detalhados, em maiores escalas, Sao escassos.
(COELHO e GIASSON, 2010).

O modelo para 0 mapeamento digital de solos é baseado no modelo Clorpt do
método convencional e foi proposto por MCBRATNEY et al (2003), eles propuseram a
incluséo de dois fatores dos quais o solo pode ser inferido, assim o primeiro novo fator é
0 espacial (o solo pode ser predito a partir de informagdes da sua vizinhanga) e o segundo
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€ 0 solo (o solo pode ser predito a partir de seus proprios atributos, ou os atributos podem
ser preditos a partir das classes ou outras propriedades).

Dados derivados de modelos digitais de elevacdo (MDE), vém sendo usados para
compreensdo das relacdes espaciais e temporais entre classes de solos e diferentes
variaveis ambientais (SANCHEZ et al., 2009). Vérios estudos mostram que 0 uso de
atributos de terreno derivados do MDE ¢ eficiente na predicdo de propriedades e classes
do solo. (CARVALHO JUNIOR et al., 2011).

2.2 Logica Fuzzy

A base de conjuntos fuzzy foi introduzida por Zadeh (1965), como uma teoria
matematica aplicada a conceitos difusos. A partir dai, a pesquisa e a aplicagdo dessa teoria
em sistemas de decorrente dos termos linguisticos convencionalmente vistas como néo-
cientificas sdo admissiveis na abordagem fuzzy, aproximando muitas vezes a
representacdo do sistema a propria realidade (ROVEDA et al., 2011).

A pertinéncia de um elemento num conjunto fuzzy ndo é uma questdo de
afirmacdo ou negacdo, mas uma questdo de grau. Este grau representa um nivel de
compatibilidade do elemento sobre o conjunto, na qual o valor O (zero) significa ndo
participacdo, o valor 1 (um) significa participacdo plena e demais valores entre 0 e 1
significam participacgdo parcial. Os graus de pertinéncia sdo obtidos através das fungdes
que sdo representadas por formas geométricas diversas. As principais formas utilizadas
sdo: triangular, trapezoidal e gaussiana. (BARIN et al., 2010).

Segundo Silva (2013) o raciocinio fuzzy é formado por trés etapas: a fuzzificacao,
a inferéncia e a defuzzificagcdo. A Fuzzificacao transforma as variaveis do problema em
valores fuzzy, ou seja, valores numéricos em termos da linguagem natural. A Inferéncia é
a etapa mais importante do raciocinio fuzzy, pois é mediante ela que é feita a tomada da
decisdo. Também é efetuado o raciocinio permitindo conclusbes a partir de fatos
conhecidos e das variaveis linguisticas de entrada e saida. E a defuzzificagdo transforma
resultado fuzzy em resultado escalar, ou seja, o transforma em dado quantitativo (consiste
em retornar valor numérico na faixa estipulada pela I6gica fuzzy).

A lbgica fuzzy, possibilita gerar e disponibilizar informacdo aos tomadores de
decisbes sem, contudo, determinar uma solucdo 6tima ou a melhor de todas, trabalhando
com a informag&o dos diversos atores ou intervenientes e permitindo verificacbes passo
a passo do processo (MEDEIROS, 2007).

Assim, a modelagem fuzzy tem sido extensamente utilizada, por basear-se na
caracterizagdo de classes que ndo possuem, ou ndo podem definir, limites rigidos entre si
(SILVA et al.,, 2009) sendo indicada para lidar com ambiguidades, abstracfes e
ambivaléncias em modelos matematicos complexos que representam limites difusos
comuns em processos naturais (BONISCH et al. 2004).

Segundo Moraes (2014), as caracteristicas da l6gica fuzzy que merecem destaque
sdo: modelagem de problemas complexos, modelagem cognitiva, complexidade reduzida,
modelagem de sistemas envolvendo multiplos especialistas e manipulagéo de incertezas.
Ja as desvantagens conforme citado por Andrade et al. (2014) sdo a imprecisdo e a
dificuldade em prever qual sera a interacdo entre as diferentes condicionantes do
problema.
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2.3 Uso da Logica fuzzy na predicéo de classes de solo

O mapeamento digital de solos comecou na década de 1970 e acelerou-se
significativamente nos anos 1980, com o advento de novas tecnologias de coleta,
processamento e analise de informacdes espaciais, como os sistemas de informacoes
geogréficas (SIG), os sistemas de navegacdo por satélite e 0 sensoriamento remoto. A
partir do inicio da década de 1990, avancos sensiveis na capacidade de processamento
dos computadores e em softwares de estatistica e modelagem deram grande impulso aos
estudos de mapeamento digital de solos (SARMENTO, 2010).

O levantamento de solos pode fornecer subsidios para o planejamento de diversas
areas de atividade agricola ou ndo (COSTA et al., 2009), apresentando o mapa de solos
como seu produto final. (SILVA et al., 2013).

Uma abordagem que tem sido utilizada para mapeamento de solos e predicdo de
seus atributos e que tem apresentado bom desempenho é a légica fuzzy (LIAO, 2010).
Esta técnica tem a vantagem de utilizar uma amostragem de solos pequena incorporando
a relacdo solo-paisagem e o conhecimento de especialistas na modelagem ao invés de
usar simplesmente técnicas estatisticas. Este método baseia-se na premissa que o
conhecimento do especialista em solos e o entendimento das relacGes solo-paisagem
atuam como um modelo mental que pode predizer classes e propriedades do solo
(ASHTEKAR e OWENS, 2013). Segundo Stolle et al.(2009) os valores de pertinéncia
fuzzy dados de forma relativa e os operadores fuzzy permitem uma grande flexibilidade
na modelagem.

A modelagem por ldgica fuzzy permite simular, através do uso de possibilidades,
as incertezas e transicbes tdo comuns aos sistemas pedoldgicos, que é feita
correlacionando-se o grau de certeza a experiéncia e ao conhecimento acumulados; assim,
a atribuicdo dos pesos (que variam de 0 a 1) as possibilidades de ocorréncia das classes
de solo em determinada area, é totalmente controlada pelo julgamento subjetivo de
especialista experiente e que detenha um conhecimento profundo sobre a area de estudo
(CARVALHO etal., 2009).

Outros autores corroboram com Liao (2010), como Bonisch et al. (2004), que
citam que a modelagem fuzzy tem sido amplamente utilizada para classificacdo de solos,
pois é indicada para lidar com ambiguidades, abstracBes e ambivaléncias de modelos
matematicos complexos que representam limites difusos comuns em processos naturais.
E, de acordo com Sarmento (2010), a incerteza, imprecisao e ambiguidade séo inevitaveis
e inerentes em sistemas naturais como o solo. Segundo Alvez Sobrinho et al. (2011) frente
as dificuldades para precisar, por exemplo, o potencial de erosdo dos solos através de
modelos empiricos, a logica fuzzy vem sendo utilizada no aperfeigoamento desses
modelos.

Segundo McBratney et al. (2003), a teoria de conjuntos difusos oferece uma rica
base matematica para entender problemas de decisdo e para construir regras de decisao
na avaliacdo e combinacdo de critérios para 0 mapeamento digital de solos. Assim a logica
fuzzy permite o estabelecimento de relagdes matematicas entre covariaveis ambientais e
classes de solos (COELHO e GIASSON, 2010).

Zhu et al. (2009), mostra que os atributos do solo podem ser preditos com base na
utilizacdo da légica fuzzy (ZHU et al., 1997), a qual requer softwares para que seja
realizada as inferéncias, além da integracdo dos conhecimentos a respeito dos solos (SHI
et al., 2009). ZHU et al., (2010), demostraram a eficiéncia do uso desta técnica na
predicao de atributos dos solos.
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Softwares que permitem a integracéo do conhecimento do peddlogo e esse tipo de
I6gica apresentam um grande potencial quanto a criacdo de mapas mais realisticos. E
ainda essa técnica necessita de uma menor quantidade de pontos amostrados no campo
(SHI et al., 2009).

Hé& basicamente duas abrodagens de conjuntos difusos em mapeamento digital de
solos (SARMENTO, 2010). A primeira procura particionar as observacdes feitas sobre
um espago multivarido em grupos naturais relativamente estaveis, ou seja, em grupos
formados por similaridade de caracteristicas. A segunda consiste em utilizar conjuntos
difusos para classificacdo de solos, onde uma funcéo de pertinéncia é definida a priori,
com base no conhecimento especialista ou em definicdes convencionalmente impostas,
para entdo alocar os dados conforme o grau com que eles se ajustam aos requerimentos
das classes (Ql e ZHU, 2003).

De acordo com Menezes et al. (2013), técnicas de mapeamento digital de solos
baseada em sistemas sob uso de légica fuzzy, permitem a producdo mais rapida de mapas
de solos, além de ajustar a distribuicdo espacial continua das propriedades do solo em
categorias discretas, de acordo com a complexidade inerente da variabilidade dos
mesmos, aumentando a acuracia de informag6es espaciais. Portanto, sob essas condi¢des,
as relaces solo-paisagem podem auxiliar na espacializacdo de informacgbes para a
confeccdo de mapas de solos (SILVA, 2013).

Existem varios trabalhos testando a ldgica fuzzy em solos. Silva et al., 20009,
fizeram uma ponderagdo por meio da modelagem fuzzy para estudar, com base em
atributos quimicos do solo, a propagacdo de incertezas da acidez de um Latossolo
Vermelho-Amarelo himico cultivado com café arabica. Benini (2012) utilizando a Teoria
Fuzzy, teve por proposta avaliar a densidade da solo via sistema de inferéncia fuzzy sendo
os dados de entrada: resisténcia a penetracdo no solo, teor de gua, teor de argila, e a partir
destes, obtiveram a saida densidade do solo para prever a compactacéo do solo.

Carvalho et al. (2009) apresentaram uma proposta metodoldgica para
delineamento de unidades de mapeamento de solos na regido de Mucugé (BA), utilizando
dados ambientais, integrados via SIG sob inferéncia fuzzy , visando a confec¢do de mapa
digital de solos, e verificaram ser possivel fazer predicdo de unidades de solos a partir de
dados auxiliares pré-existente e do conhecimentos de especialistas de solos, demostrando
ser uma técnica potencialmente capaz de operacionalizar os trabalhos em levantamentos
de solo (NEUMANN, 2012). Roveda (2011) desenvolveu um estudo sobre a
permeabilidade de solos de uma regido impactada da Baixada Santista utilizando sistemas
de inferéncia fuzzy.

Ippoliti R, et al. (2005) propuseram um procedimento simples para a extracao de
informacao morfoldgica relevante para fins de mapeamento pedoldgico a partir dos dados
digitais de elevagdo, baseado nas ferramentas de um Sistema de Informacéo Geografica
(SIG). Eles objetivaram a andlise quantitativa da superficie de uma microbacia, visando
a identificacédo e classificacdo das geoformas da paisagem e a sua posterior associa¢do
aos diferentes tipos de solos.

Zhu et al. (2008) também usaram um procedimento de classificacdo por l6gica de
conjuntos difusos para identificar combinagdes Unicas de fatores ambientais associadas a
classes tipicas de solos. O objetivo foi avaliar formas de racionalizar a coleta de dados de
campo para desenvolver modelos de solo-paisagem para mapeamento digital, de forma a
conduzir futuras amostragens em locais de classes mais puras. Barreto-Neto e Souza Filho
(2008) apresentaram um modelo baseado na l6gica fuzzy para estimar o escoamento
superficial em uma bacia hidrogréfica tropical.

Lobdo et. al. (2006) avaliaram a vulnerabilidade natural a erosédo do solo no
municipio de Morro do Chapéu-BA, a partir do modelamento das variaveis, geologia,
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geomorfologia, solo, clima, vegetagdo e uso do solo. As variaveis foram integradas por
operadores de logica fuzzy. Os autores concluiram que modelamentos baseados em logica
fuzzy possibilitam a codificagdo do conhecimento, numa forma mais coerente ao modo
como os especialistas pensam, aproximando-se assim, do modo cognitivo utilizado por
eles na andlise de problemas, tornando a apreenséo da realidade muito mais confiavel.
Arruda (2013) desenvolveu um trabalho que teve por objetivos gerar um mapa digital de
solos a partir de covaridveis ambientais que apresentem relagdo significativa com a
distribuicdo dos solos.

Silva (2013), utilizou os principios de uma modelagem fuzzy para elaboracéo de
mapas tematicos da vulnerabilidade costeira baseada em varidveis disponiveis para
estudos abrangendo um trecho da praia do Pina e as praias da Boa Viagem e
Piedade/Recife-PE. Alvez Sobrinho, et al. (2011), desenvolveram uma rede neural
artificial capaz de estimar, com preciséo satisfatdria, a erosividade da chuva em qualquer
localidade do Estado de Mato Grosso do Sul, demostrando assim a viabilidade do uso da
I6gica fuzzy em sistemas naturais.

3 MATERIAL E METODOS

O trabalho foi conduzido na bacia hidrogréafica do Ribeirdo Inhaima (Figura 6),
com area de 2403,9 ha, coordenadas 21°10°58.82”’S ¢ 41°00°08.87°0, localizada quase que
totalmente no municipio de Iconha, no sul do estado do Espirito Santo.
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Figura 6- Area de estudo.

Primeiramente o modelo digital de elevacdo (MDE) foi obtido a partir de dados
do satélite ALOS-Palsar com resolucdo de 12,5 m. A partir deste modelo foram gerados
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0s mapas de atributos do terreno, utilizando-se o software SagaGis. Os mapas de atributos
gerados foram: Aspect, Catchment area, Channel Network, Convergence Index;
Convexity; Entropy; Flow accumulation; Flow Direction; General Curvature; Gradient;
Hill Index; Landform; Longitudinal Curvature; LS fator; Mass Balance Index; Maximal
Curvature; Maximum Curvature; Maximum Height; Maximum Membership; Melton
Ruggedness Number; Mid-Slope Positon; Minimal Curvature; Multiresolution index of
the ridge top flatness MRRTF; Multiresolution index of valley bottom flatness-MRVBF;
Normalized Height;Plan Curvature; Profile Curvature; Protection Index; Slope Height;
Slope Length; Slope; Standardized Height; Surface Area; Tangential Curvature; Terrain
Ruggedness Index; Texture; Topographic Position Index; Topographic Wetness Index;
Total Curvature; Valley Depth; Vector Terrain Ruggedness; Vertical Distance.

Todas essas covariaveis foram testadas para se obter aquelas que tivessem maior
capacidade de predizer as classes, reduzindo assim o espaco de analise a quatro variaveis:
Channel Network, MRVBF, Topographic Wetness Index e o proprio MDE (Figura 7).
Essas foram definidas a partir de andlise visual, onde observou-se a relacdo da variavel
com o local de ocorréncia de uma ou mais classes de solo. Essas propriedades foram
também utilizadas em outros trabalhos como Silva et al, 2016 e Vaysse e Lagacherie,
2015 e podem ser chamadas de atributos do terreno. Foi ainda utilizado como variavel
preditora 0 mapa de uso e ocupacdo do solo (Figura 8). Todos os mapas foram
padronizados com o mesmo tamanho de células e nimero de linhas e colunas.
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Figura 7- Covariaveis do terreno utilizadas para predicdo das classes de solo na
bacia do Ribeirdo Inhaima-Iconha/ES.

Modelo digital de elevacdo-MDE; Multiresolution index of valley bottom flatness-MRVBF
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Figura 8- Mapa de uso e ocupacéo do solo.

Para espacializagdo foi utilizado a I6gica fuzzy. Formalmente, um conjunto fuzzy
A pode ser expresso por: (FUJIIMOTO, 2005):

A={xua 0/ xex} (1)

Onde X é o universo de discurso ao qual o conjunto pertence, X um componente do
conjunto fuzzy, e p.a funcdo de pertinéncia. O universo de discurso indica 0 dominio em
que o modelamento do sistema fuzzy é vélido.

A funcdo de pertinéncia p.indica o grau de pertinéncia (ou compatibilidade) entre
X € 0 conceito expresso por A (SANDRI E CORREA, 1999):
* ua(X) = 1 indica que x é completamente compativel com A,
* ua(X) = 0 indica que x é completamente incompativel com A; e
* 0 < pua(x) <1 indica que (x) ¢ parcialmente compativel com A, com grau pa(X).
A determinacdo das classes de solos utilizando a técnica da logica fuzzy, foi feita
de acordo com a metodologia proposta por Tanscheit (2014) (Figura 9).
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Figura 9- Fluxograma para predicéo de classes de solo utilizando a Ldogica Fuzzy.
Fonte: TANSCHEIT, 2014.

Para proceder a modelagem sob inferéncia fuzzy, sdo atribuidos pesos variando de
0 a 1, para cada variavel preditora, estes valores constituem o peso que a variavel tem
para cada classe de solo e sdo determinados de forma subjetiva, baseados no
conhecimento técnico do especialista que ira atribuir os pesos. Ou seja, 0S pesos
caracterizam o grau de importancia de cada variavel no controle da definicdo do tipo de
solo.

Posteriormente, sdo gerados os mapas de classes de solo a partir de diferentes
proposicles de operadores fuzzy. Foi utilizado o operador logico interseccdo (Fuzzy
AND), onde a interse¢do significa uma sequéncia de “E” e é obtida através do operador
MIN.

u = MIN (pa.ub, uc, ...) 2

em que, pa, pb, e pc sdo valores de pertinéncia dos mapas A, B e C, para uma dada
localizagéo.

Este operador produz estimativas conservadoras implicando, pedologicamente, na
modelagem de associacOes de fatores diagnosticos, ou seja, na sele¢cdo mais rigorosa de
areas mais propicias a ocorréncia de determinada classe de solo (CARVALHO, 2009).
Por exemplo, se a possibilidade de ocorrer Latossolo em um local tiver os valores pa=
0,50, ub = 0,90 e pc = 0,30 (respectivamente para os fatores a, b e ¢), 0 mapa resultante
assumira o valor pcomb = 0,30 neste mesmo local, deduzindo-se que somente onde 0s
trés mapas combinados possuam simultaneamente valores elevados se consideraria locais
mais provaveis para a ocorréncia de Latossolos (CARVALHO, 2009).

Nesse trabalho, para o mapeamento utilizando a légica fuzzy, foi utilizado o
ArcSIE (SHI et al., 2009), que consiste em uma extensdo ArcGIS que utiliza l6gica fuzzy
para identificar os locais dentro da &rea de interesse que corresponde a condi¢do ambiental
de cada classe de solo (SILVA et al. 2016).
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Inicialmente se utilizou a extenséo case-based reasoning (CBR), cuja a inferéncia
das classes de solo é feita com base em pontos, linhas e poligonos. Nesse caso, utilizou-
se 200 pontos, onde as classes de solo eram conhecidas. Estes pontos foram determinados
em campo, com coleta das coordenadas geograficas por meio do uso de receptores de
sinais GNSS (GS08 Plus). Foram separados 150 pontos para o treinamento e 50 pontos
para a validacdo do método. Estes mapas serviram de base para a construcao das curvas
de pertinéncia fuzzy pelo método rule-based reasoning (RBR), onde utilizou-se os 200
pontos para validacéo.

Dentro da extensdo RBR, as inferéncias sdo baseadas em regras, ou seja, consiste
numa funcao de pertinéncia fuzzy que define a relacdo entre os valores de uma covariavel
ambiental (environment feature) e valores 6timos (optimality values) para um dado tipo
de solo. Apds se estabelecer as regras para cada tipo de solo (Neossolo, Cambissolo,
Latossolo, Gleissoloe afloramento rochoso), foi gerado um mapa para cada um deles;
posteriormente foi utilizada a ferramenta Harden map onde foi gerado o mapa de
poligonos contendo todas as classes de solo da area. Esse mapa é obtido a partir dos
chamados vetores de similaridade onde cada pixel € classificado com o valor mais elevado
de pertinéncia fuzzy no vetor de similaridade.

Para que um mapa digital de solos produzido tenha confiabilidade, sua validacdo
em campo € necessaria, identificando-se e coletando-se o solo de forma a representar as
unidades de mapeamento delimitadas. Dessa forma, a validacdo do mapa digital de solos
foi feita com base em pontos de observacdo determinados em toda a area, totalizando 200
pontos. Foram ainda utilizados cortes de estradas para coleta de amostras de solo e
descricdo do perfil do solo. Ao total coletou-se 12 perfis e 3 amostras extras utilizadas
para confeccdo do mapa convencional de solos.

Tanto nos pontos de amostragem quanto nos pontos de observacao os solos foram
caracterizados morfologicamente, de acordo com Santos et al. (2015). Para os pontos de
observacdo, foi feito uma amostragem aleat6ria na area, de modo a se obter a maior
representatividade da mesma (Tabela 1).

Tabela 1- Distribuicdo dos perfis, amostras extras e pontos
de observacao por classes de solos na area de estudo

Classe de Numero de Representatividade
solo amostras (%)
RL 28 14,00
CX 100 50,00
GX 24 12,00
AR 33 16,50
LVA 15 7,50
Total 200 100

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo

A localizagdo dos perfis no campo foi feita pelo método de amostragem do
Hipercubo Latino Condicionado, sendo considerado as possibilidades de acesso devido
as dificuldades de deslocamento na area em fungdo do relevo acentuado, nesse método a
selecdo dos valores da amostra é altamente controlada e através disto sdo necessarias
menos amostras para obter-se uma distribuicdo mais representativa (SALIBY, 1997),
além de ser uma técnica que proporciona uma reducéo de variancia.
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A acurécia do mapa de solo produzido foi medida pelo indice Kappa e pela
exatidao global, determinadas a partir da matriz de confusdo. A exatidao global é definida
como a estimativa da porcentagem de area mapeada que foi corretamente classificada,
quando comparada com os dados de referéncia ou verdade de campo. Foi obtida pela
divisdo da soma da diagonal principal (nimero de classificagdes corretas ou concordancia
real) pelo nimero total de amostras tomadas (SUAREZ e CANDEIAS, 2012).

Na matriz de confuséo os dados de referéncia séo representados pelas colunas da
matriz e foram comparados com os dados classificados, representados pelas linhas da
matriz. Os elementos da diagonal principal indicam o nivel de concordancia entre os dois
conjuntos de dados.

Para a determinagdo de categorias individuais de exatiddo o numero total de pixels
correto de uma categoria é dividido pelo nimero total de pixels desta categoria,
proveniente dos dados de referéncia (ou seja, do total da coluna), esta medida de acurécia
indica a probabilidade de um pixel de referéncia ser corretamente classificado e é
realmente uma medida de erro de omissdo (SUAREZ e CANDEIAS, 2012), que
representa a proporc¢do de uma unidade de mapeamento ter sido classificada corretamente.

Também foi determinada a exatiddo do usuério que indica a probabilidade de um
ponto no mapa representar a verdade de campo, é obtido com a divisdo do nimero de
registros classificados corretamente de uma determinada categoria pelo nimero total de
registro nos dados de classificacdo (total da linha para a determinada categoria).

O coeficiente Kappa € uma medida da concordancia real (indicada pelos
elementos da diagonal da matriz de confusdo) menos a possibilidade de concordancia
(indicada pelo produto das linhas e colunas totais, que ndo incluem entradas néo
reconhecidas) (CONGALTON e GREEN, 1999). O indice Kappa geralmente varia de 0
a1, sendo que O indica a auséncia de concordancia ou seja, a estimativa e a referéncia sao
estatisticamente independentes (ELNAGGAR, 2007), e 1 indica total concordancia.
Valores de Kappa de 0,75 ou maiores mostram um desempenho do classificador de muito
bom a excelente, enquanto valores entre 0,4 e 0,75 representam desempenho moderado a
bom, e valores menores que do que 0,4, uma baixa concordancia (baixo desempenho)
(LANDIS e KOCH (1977); MONSERUD e LEEMANS (1992)).

O Coeficiente Kappa foi obtido segundo a equagéo 3:

Vi Xii— 2i-i (i +xx+1) (3)

K =
= SO+ A+ D

em que, K é uma estimativa do coeficiente Kappa; Xii € 0 valor na linha i e coluna i; linhas
totais xi+ € a soma de linhas i e colunas totais; X +i € a soma das colunas i da matriz de
confusdo; n € o numero total de amostras e ¢ 0 numero total de classes.

Nesse trabalho foi utilizado para interpretacdo do indice Kappa a tabela proposta
por Landis e Kochi (1977) (Tabela 2).
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Tabela 2- Intervalos de Kappa com

respectiva interpretagéo de
desempenho
Kappa Desempenho
< 0,00 Péssimo
0,00-0,20 Ruim
0,21-0,40 Regular
0,41-0,60 Bom
0,61-0,80 Muito bom
0,81-1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis & Kochi (1977).

Foi gerado mapa na escala 1:50 000, cuja area minima mapeavel (AMM) foi igual
a 10 ha, calculada de acordo com a equacgao:

E?x 0,4 (4)
108

Onde E é a escala, 0,4 é a area minima mapeével especificada no Brasil em cm?
(IBGE, 2007) e AMM ¢é a area minima mapeavel em ha.

AMM =

Os mapas digitais de solo foram ainda comparados ao mapa convencional, sendo
este elaborado com base nos perfis amostrados e no modelo digital de elevacdo da area.
Para comparacdo foi utilizado o teste Z.

O teste Z compara coeficientes Kappa de dois classificadores e é dado pela
equacdo (CONGALTON e MEAD ,1983):

ki —k
Z= — ©)

VO + 6,
Onde: Z = valor Z calculado;
k, = coeficiente Kappa do classificador 1;
k, = coeficiente Kappa do classificador 2;
4, = variancia de Kappa do classificador 1;

4, = variancia de Kappa do classificador 2

A variancia de Kappa pode ser estimada por:
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A estatistica descritiva dos atributos utilizados é mostrada na Tabela 3, enquanto
os graficos sdo mostrados na Figura 10. Os graficos mostram boa distribuicao dos dados,
onde estes ndo apresentam nenhum valor de outlier, e possuem valor de mediana no
centro, determinando uma distribuicdo simétrica. A covariavel MRVBF apresentou a
maior amplitude interquartilica, e menores valores maximos e minimos.

Tabela 3- - Estatistica descritiva das covariaveis utilizadas
para predicdo das classes de solo

MDE TWI  Channel_net MRVBF
Min 249 2,40 239 0
Max 1033 21,38 845 3
Mean 599,51 6,05 523,27 0,06
Desvio padrdo 138,27 2,44 128,95 0,31
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Figura 10- Boxplots referentes aos atributos do terreno em cada classe em que foram utilizados para
predicao.

CX- Cambissolo Haplico; GX- Gleissolo Haplico; LVA- Latossolo Vermelho-Amarelo; RL- Neossolo Litdlico; Topographic Wetness Index-TWI,
Modelo digital de elevagdo-MDE

Para mapeamento das areas de Gleissolofoi utilizado a covariavel Topographic
Wetness Index- TWI e Multiresolution index of valley bottom flatness-MRVBF; para o
Neossolo foi utilizado o TWI e mapa de uso e ocupagdo do solo; para o Latossolo e
Cambissolos foram utilizados o Channel Network (Channel_Net) e o MDE; e para
Afloramento rochoso 0 mapa de uso e ocupagdo do solo (Tabela 4). Essas variaveis
mostraram-se importantes pois a partir de diferentes posic6es do relevo e segmentos das
vertentes formam-se distintos tipos de solos (MOORE et al., 1993). Assim, a funcdo de
associacdo fuzzy descreve como a semelhanca entre um solo local e o caso tipico desse
tipo de solo mudaré a medida que as condi¢bes ambientais mudam (ZHU et al., 2010).

Previamente a escolha dessas covariaveis, foram testadas todas os demais (42),
chegando-se a conclusdo que as mais satisfatorias para utilizacdo seriam: Vertical
distance; MDE; MRVBF; TWI; Channel_Net e Slope. Entdo, estes passaram por outra
selecdo, chegando-se aquelas varidveis efetivamente usadas no mapeamento final, por
promoverem melhor classificagdo dos solos na regido. Silva et al., 2016 usaram para
mapear Latossolo vermelho e Cambissolo as covariaveis: Vertical distance e TWI; e para
Gleissolo: Vertical distance, slope e TWI. Xing-Zhu et al. (2010) utilizacdo as covariaveis
slope gradient, contour curvature, profile curvature e topographic wetness index para
mapear solos em sua area de estudo.

O mapa de uso e ocupacdo foi imprescindivel para classificacdo dos afloramentos
rochosos. Quanto ao uso deste para classe dos Neossolos Litolicos, percebe-se que essa
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foi uma peculiaridade encontrada na &rea, que facilitou o mapeamento. Ao fazer o
reconhecimento de campo, observou-se que areas ocupadas com fragmentos florestais,
estavam sobre Neossolos Litolicos. Dessa forma, o mapa de uso se tornou importante
para a determinacdo também dessa classe. Para que este critério possa ser usado em outras
regides é necessario a analise prévia do local, para definir se ha casos particulares, como
esse.

A Tabela 4 apresenta os valores e o0s tipos de curva utilizado na predi¢cdo dos
mapas utilizando-se as covariaveis escolhidas. Utilizando esse método no ArcSIE foi
necessario inserir o valor tipico de cada atributo do terreno para cada classe de solo; valor
esse conhecido como V1 e V2, e os desvios deste valor (W1 e W2).

W1 e W2 sdo calculados multiplicando o desvio padrdo dos valores de cada
atributo do terreno por 0,2 e representa o valor a ser subtraido (W1) ou acrescentado (W2)
ao valor tipico (V1 e V2 respectivamente), e representam 50% do grau de semelhanca
em relacdo as condicOes tipicas daquela classe de solo ocorrer, enquanto que V1
representa a 100 % de grau de semelhanca, ou seja, a condicdo tipica para que classe de
solo ocorra (SHI, 2013) .

Dessa forma, quanto maior a semelhanca , maior a chance de determinado local
conter aquela classe de solo. Os shapes da curva podem ser bell, S ou Z, sendo que a
curva bell é usada quando aquela classe ocorre numa faixa, S quando ocorre em um valor
superior ao pré-estabelecido e Z a um valor menor ao determinado.

Xing-Zhu et al. (2010) citam um exemplo de escolha da curva em seu trabalho de
mapeamento de solos na China, em seu estudo o valor tipico do gradiente de inclinacao
para os Cambissolos esta localizado na extremidade mais a esquerda do eixo do gradiente
da inclinacdo, entdo a funcdo de associacao difusa em relacdo a essa variavel ambiental
(gradiente de inclinacédo ) é considerada como em forma de Z.

Tabela 4-Valores e tipos de curva utilizados para os atributos do terreno
para determinacdo de cada classe de solo

Classe de solo Atributo do Valores do gréafico Shape da
terreno curva
Vi W1 V2 W2
Cambissolo MDE 550 28 770 28 Bell
Channel_Net 450 28 655 28 Bell
Gleissolo TWI 19 2 - - S
MRVBF 2,39 0,09 398 0,09 Bell
Latossolo Channel_Net 351 28 449 28 Bell
MDE 428 28 449 28 Bell
Neossolo TWI 16 0.2 - - S
Uso e ocupagdo™ 1 0.1 1 0.1 Bell
Afloramento rochoso Uso e ocupagdo* 4 0.1 4 0.1 Bell

*Mapa de uso e ocupacdo do solo, classe 1 corresponde a florestas e 4 a afloramentos rochosos.
Modelo digital de elevacdo-MDE; Channel Network - Chan_net; Topographic Wetness Index-
TWI; Multiresolution index of valley bottom flatness-MRVBF.

ApoOs realizar-se as inferéncias para as classes de solo, gerou-se um mapa de
pertinéncia para cada uma delas (Figura 11). A partir desses é possivel perceber que a
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classe de maior probabilidade de ocorréncia na area é a dos Cambissolos, seguida pelos
Neossolo, afloramento rochoso, Latossolos e, em menores areas, 0s Gleissolo.

AR

LVA

- Alto : 100

Baixo : 0

Figura 11- Mapas de probabilidade de ocorréncia de cada classe de solo obtidos a partir
da inferéncia fuzzy.

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX- GleissoloHaplico; LVA- Latossolo Vermelho-Amarelo;
RL- Neossolo Litélico

O mapa final é apresentado na Figura 12. A maior parte da area foi ocupada por
Cambissolo, enquanto a menor por Gleissolo, que ficou concentrado em areas de varzea,
nas partes mais baixas da paisagem, por exemplo na parte sudoeste da bacia, que
apresenta relevo em torno bastante acidentado, permitindo assim acimulo de agua nessa
area mais baixa.

O Neossolo e os Afloramentos rochosos foram encontrados nas partes mais altas
da bacia, préximos aos dominios dos Cambissolos. Ja os Latossolos foram mais comuns
nos tergos medios e inferiores das encostas.
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Figura 12- Mapa final de classes de solo obtido por inferéncia fuzzy.

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX- GleissoloHaplico; LVA- Latossolo Vermelho-Amarelo; RL- Neossolo
Litélico

27



A Tabela 5 mostra a matriz de confusdo obtida para o mapeamento digital,
utilizando logica fuzzy para inferéncia das classes de solo. O coeficiente Kappa obtido
foi de 0,75 , sendo classificado como muito bom (LANDIS E KOCHI, 1977), com
acuracia global de 84 %. Akumu et al. (2016), mapeando classes de profundidade do solo
no Canadé alcangaram acuracia global de 94 %. Bui et al. (2017) mapeando classes de
solo no Vietnd, utilizando a covariavel relevo para tal, conseguiram acuracia global de 72
%. Enquanto Akumu et al. (2015) mapeando classes de textura do solo encontraram
acuracia global de 79 %. Silva et al. (2016) mapeando classes de solo obtiveram 80% de
acurcia global e um indice Kappa de 0,65.

Esses valores de precisdo mostram-se aceitaveis segundo o encontrado em outros
trabalhos como de Zhu et al., 2010 e Schuler et al., 2010.

A maior acuracia do usuéario (AU) foi alcancada pelo Afloramento rochoso com
100%, seguido por Neossolo Litélico (96 %) e Gleissolo(91 %). Os menores valores
foram obtidos para Latossolo Vermelho-Amarelo (61 %), enquanto Cambissolos
obtiveram acuracia de 81 %. Segundo Congalton e Rekas (1985) a AU mede a
probabilidade de um ponto no mapa representar a verdade de campo.

Quanto a acurécia do produtor (AP) os melhores valores foram encontrados para
Cambissolos com 95%, seguido por Neossolo Litolico (89%), Afloramento rochoso
(82%), Latossolo Vermelho-Amarelo (73%) e com menor percentual Gleissolocom 42%.
Gleissolos foram confundidos principalmente com Cambissolos, e isso se deve,
provavelmente, a maior area ocupada por esse. A confusdo das demais classes também
ocorreu principalmente com CX, pelo mesmo motivo, ja que esses estdo distribuidos
majoritariamente em toda bacia. Dias et al. (2015) encontrou maiores percentagens de
acuracias do produtor para a classe de Neossolos litélicos, chegando a 100%.

Segundo Bui et al. (2017), a logica fuzzy tem sido amplamente estudada e
demostrado eficiéncia para 0 mapeamento de areas com condi¢fes de relevo suaves.
Porém estes estudaram uma regido do Vietnd, com condicdes de relevo acentuado e
obtiveram boas precis@es, assim como neste trabalho.

Tabela 5- Matrix de confusdo para o
mapeamento de solos utilizando Idgica fuzzy

Classe de X AU

solo RL AR CX GX LVA Linhas (%)
RL 25 1 0 O 0 26 96
AR 0 27 0 O 0 27 100
CX 3 5 95 11 4 118 81
GX 0 0 1 10 O 11 91
LVA 0 0 4 3 1 18 61

Y Colunas 28 33 100 24 15 200
AP (%) 89 82 95 42 73

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX-
GleissoloHaplico; LVA- Latossolo vermelho-amarelo; RL-
Neossolo Litdlico; AU- Acurécia do usuario; AP- Acuracia do
produtor
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Considerando que no Brasil, a maior parte da informacao sobre o solo encontra-
se em mapas convencionais, realizou a comparacdo entre 0s mapas obtidos pelo
mapeamento digital e convencional.

Nota-se que o mapa confeccionado aplicando o método convencional (Figura 13),
utilizou-se intensamente do recurso de associa¢des, ndo sendo possivel a identificacdo da
ocorréncia e localizacdo de uma Unica classe de solo dentro da unidade de mapeamento,
deixando assim implicita a heterogeneidade desse tipo de técnica, conforme observado
por Dias (2015). Ao contrario, 0 mapa digital apresenta as unidades simples, com classes
de solo individuais, o que permite a obtencdo de um mapa mais detalhado (TESKE, 2014).

Segundo Seyfried (1998), a variagdo espacial do solo retratada em mapas de solos
convencionais € muitas vezes altamente generalizada e muitas vezes discreta. Outra
questdo relevante € apontada por Hudson (1992), que revela que o levantamento
convencional de solos, é exemplo de uma ciéncia baseada nas relacfes solo-relevo, que
por sua vez sdo baseadas no conhecimento tacito, obtido através da experiéncia do
peddlogo, o que leva este conhecimento a ser de dificil compreensdo, uma vez que este
ndo é explicito, dificultando seu aprendizado e sua disseminacdo. A literatura mostra
diversos estudos desde a década de 70, que apontam o carater subjetivo desse método
(Beckett & Webster, 1971; McBratney et al., 1981; Burrough 1989), levando este a ser
uma técnica que apresenta grande incerteza (Mendonga-Santos et al., 2003).

Segundo Hodza (2010) para uma determinada area, peddlogos inevitavelmente
produzirdo diferentes mapas de solos, independentemente de usar ferramentas e técnicas
similares ou diferentes, sendo a extensdo e a gravidade das diferencas entre estes mapas
de solo da &rea amplamente desconhecidas. Hodza (2010) usou uma abordagem de Idgica
difusa para quantificar a magnitude e a seriedade das diferencas entre dois mapas de solos
interpretativos, sendo que um mapa foi criado por um cientista individual do solo usando
métodos convencionais de mapeamento do solo e o outro foi produzido por quatro
cientistas usando Sistema de Informacdo Geogréafica, chegando ao resultado de dois
mapas substancialmente diferentes.

De acordo com Heuvelink e Webster (2001), independentemente de como um ou
outro prevé, um cientista do solo assume algum tipo de modelo de como o solo se
comporta no espago e no tempo, podendo haver grandes diferencas entre esses modelos,
mas o que todos eles tém em comum é que envolvem algum grau de incerteza, sendo por
isso, 0os modelos estatisticos melhores opcBes de mapeamento, ja que 0S mesmos
reconhecem a incerteza associada.
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Figura 13- Mapa final de classes de solo obtido pelo método
convencional de mapeamento.

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX- GleissoloHaplico; LVA-
Latossolo Vermelho-Amarelo; RLd- Neossolo Litdlico distrofico; PA- Argissolo
Amarelo.

Poderando-se que o0 mapa convencional foi produzido a partir dos dados dos perfis
de solo e observacdes no campo, obteve-se a matriz de confusdo a partir dos 200 pontos
de observacdo utilizados na validacdo do mapa digital de forma a garantir a néo
tendenciosidade, uma vez que se espera ao avaliar um mapa, independentemente da forma
pelo qual foi produzido, que se encontre informag0es condizentes com a realidade. Para
elaboracdo da mesma, foi considerado concordancia entre inferéncia e realidade, quando
a classe predominante foi classificada.

Sendo assim, a matriz de confusdo é apresentada na Tabela 6. O indice Kappa
encontrado foi de 0,35, e a acuréacia global de 58%. A acuracia do usuario (AU) mostra
valores elevado para RL (100%) e GX (90%), enquanto a menor acuracia se deu para CX
com 62%. O que indica que devido a grande distribuicdo dessa classe na area, as demais
classes confundiram-se, tendo todas apresentado amostras erroneamento classificadas
como Cambissolos.

Quanto a acuracia do produtor (AP), assim como o encontrado no mapeamento
digital, Cambissolos foram a classe de maior acuracia (77%). Porém divergentemente,
Neossolo Litélico foi a classe de menor precisdo, com apenas 11%, isso provavelmente
se deve a ndo ter sido possivel inferir no mapeamento convencional a presenca de
neossolos em areas de mata, j& que ndo existe uma relacdo direta. Porém, em uma &rea
prioritariamente agricultavel, acredita-se que quando se deu o desbravamento da regido
com provavel desmatamento de florestas nativas, foram preservadas essas areas hoje
encontradas, devido ao fato de provavelmente essas terem sido consideradas improprias
para agropecuéria.
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Tabela 6- Matriz de confusdo para 0 mapeamento
convencional de solos

Classe de )y AU

solo RL AR CX GX LVA Linhas (%)
RL 3 0 0 O 0 3 100
AR 6 18 3 0 0 27 67
CX 19 14 77 8 6 124 62
GX 0O 0 1 9 0 10 90
LVA 0o 1 19 7 9 36 25

Y Colunas 28 33 100 24 15 200
AP (%) 11 55 77 38 60

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX-
GleissoloHaplico; LVA- Latossolo Vermelho-Amarelo; RL-
Neossolo Litdlico.

O teste Z foi igual a 6,53 demonstrando a diferenca estatistica entre os dois
métodos, onde o mapeamento digital mostrou-se superior. Valores acima de 1,96
mostram significancia do teste a 5 %.

A Tabela 7 mostra a comparagdo das areas delimitadas para cada classe no
mapeamento digital e convencional. As areas do mapeamento convencional foram
determinadas considerando-se aquela de principal ocorréncia na area mapeada em cada
unidade.

As maiores concordancias foram encontradas para as areas de afloramento
rochoso, devido a relativa facilidade de se mapear essa classe, e para Latossolo vermelho-
amarelo. Quanto as divergéncias, elas foram mais significativas para as classes de
Gleissoloe Neossolo Litdlico.

A preciséo da area de Gleissolos, torna-se mais dificil pelo fato dessa classe estar
presente na menor parte da area de estudo. Quanto aos RL acredita-se haver uma
subestimagdo no mapeamento convencional, considerando o fato da éarea apresentar
relevo extremamente acidentado, com grandes areas de afloramento rochoso, o que
sugere a presenca dessa classe em maiores areas do que aquelas mapeadas pelo método,
mesmo essa tendo tido outras classes a ela associada na classificacao.

Tabela 7- Areas definidas para cada classe pelo mapeamento
convencional e digital usando logica fuzzy

Método de
classificagao Classe de solo
RL CX GX AR LVA
(ha)

Logica fuzzy 486,6 11742 26,1 367,2 3495
Convencional 32,4 15778 8,9 441,1 329,6

AR- Afloramento rochoso; CX- Cambissolo Haplico; GX- GleissoloHaplico;
LVA- Latossolo Vermelho-Amarelo; RL- Neossolo Litélico.
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A Figura 14 mostra o mapa de concordancia entre os mapas convencional e digital.
A concordancia foi de 26%, sendo encontrada principalmente em areas de Afloramento
Rochoso, Cambissolo e em menor proporgao para Latossolos, corroborando assim com
os dados apresentados na Tabela 7. O mapa evidencia as areas em que deverdo ser
concentrados os esforcos para melhoria da acurdcia dos mapas, mostrando que as técnicas
devem ser complementares.
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Figura 14- Mapa de concordancia entre o0 método digital (Logica
fuzzy) e o mapa convencional na bacia do ribeirdo Inhaima,
Iconha/ES.

5 CONCLUSOES

1. E possivel o mapeamento digital da regifo estudada utilizando-se I6gica fuzzy com
boa preciséo;

2. Ha divergéncias entre 0 mapeamento digital e convencional, sendo o indice de
concordancia de 26% entre si para a area, e por iSso é necessario 0 uso de criterios
diferenciados para a aplicagdo dos mesmos na &rea de estudo;

3. E necessario realizar a validacdo criteriosa nas areas de maior discordancia nas
classificacOes para melhorar a acuracia dos mapas;

4. Logica fuzzy € um método eficiente de mapeamento digital de solos em regides
com condicdes similares e mesmo padrdo ambiental da area de estudo;

32



5. A integracdo entre o conhecimento tacito dos peddlogos sobre as relagdes solo-
paisagem e a otimizacdo dos procedimentos via mapeamento digital de classes de
solos, poderiam levar aos melhores resultados para mapeamento de uma area.
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CAPITULO 1

USO DE MACHINE LEARNING PARA PREDICAO DE CLASSES
DE SOLOS APLICADOS A UMA BACIA HIDROGRAFICA
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RESUMO

Diversas técnicas de mapeamento digital vém sendo desenvolvidas para melhorar a
eficiéncia deste em varias areas de estudo. Diante disso, tem-se um gama de métodos a
serem escolhidos, cuja o desempenho deve ser testado. Para um mapeamento satisfatorio,
€ necessario a boa selecdo de variaveis preditoras, dessa forma, este trabalho objetivou
testar diferentes modelos para mapeamentos de classes de solo na bacia do Ribeirdo
Inhaima, em Iconha/ES, utilizando como variaveis preditoras: covariaveis do terreno,
bandas do Landsat 8, indice de vegetacio da diferenca normalizada- NDVI e dados de
magnometria e gamaespectrometria. Inicialmente, foi realizado o levantamento de solos
que consistiu em 285 pontos de observagéo, 12 perfis e trés amostras extras, totalizando
300 pontos . Em cada ponto de observacao foi determinado a classe de solo, enquanto nos
perfis e amostras extras foi feita a descrigdo morfoldgica, para predigcdo das classes de
solos foram usadas como variaveis independentes: 38 variaveis morfométricas derivadas
do Modelo Digital de Elevacdo-MDE, NDVI e dados gamaespectrométricos e
magnomeétricos obtidos através da Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais -CPRM.
O desempenho do modelo foi avaliado pelo método de amostragem bootstrap 632,
através dos valores de Kappa, além das acuracias do produtor e do usuério e teste Z. Os
maiores valores de Kappa foram encontrados para RF (0,65), XGBTREE (0,65),
RANGER (0,64) e WSRF (0,63). As classes que obtiveram maior acuracia tanto do
produtor quanto do usuario foram Cambissolo e afloramento rochoso. As varidveis mais
importantes na predicdo das classes para os métodos RF, XGBTREE e RANGER foram
0 uso do solo, bandas do Landsat 8, seguidas por covariaveis do terreno e dados de
magnetometria e gamaespectrometria. O teste Z demonstrou que RF e XGBTREE foram
superiores em relacdo a MARS, porém mostraram-se igualmente eficientes aos demais.

ABSTRACT

Several techniques of digital mapping have been developed to improve the efficiency of
this in several areas of study. Given this, there is a range of methods to be chosen, whose
performance must be tested. For a satisfactory mapping, a good selection of predictor
variables is necessary, so this work aimed to test different models for soil class mapping
in the Ribeirao Inhaima basin, in Iconha/ ES, using as predictor variables: soil covariates,
bands of Landsat 8, vegetation index of normalized difference - NDVI and data of
magnometry and gamma spectrometry. Initially, the soil survey consisted of 285
observation points, 12 profiles and three extra samples, totaling 300 points. At each
observation point, the soil class was determined, while in the profiles and extra samples
the morphological description was made, to predict the soil classes were used as
independent variables: 38 morphometric variables derived from the Digital Elevation
Model-MDE, NDVI and gamma-spectrometric and magnometric data obtained through
the Company of Research of Mineral Resources -CPRM. The performance of the model
was evaluated by the bootstrap 632 sampling method, using Kappa values, as well as
producer and user acuity and Z test. The highest Kappa values were found for RF (0.65),
XGBTREE (0, 65), RANGER (0.64) and WSRF (0.63). The classes that obtained greater
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accuracy of both the producer and the user were Cambissolo and rock outcrop. The most
important variables in the prediction of the classes for the RF, XGBTREE and RANGER
methods were soil use, Landsat 8 bands, followed by terrain covariates and data from
magnetometry and gamma spectrometry. The Z test showed that RF and XGBTREE were
superior in relation to MARS, but they were equally efficient in the others.

1 INTRODUCAO

A técnica convencional de mapear solos ainda persiste como a forma mais
aplicada para mapeamento deste compartimento da paisagem (SCULL et al., 2003).
Porém, segundo Dias (2015), trata-se de método que demanda tempo, tem custo elevado
e é subjetivo, dependendo quase que exclusivamente do conhecimento e julgamento do
pedologo, além de estar mais susceptivel a erros durante o esboco das classes (ZHU et
al., 2001), resultando em uma dependéncia excessiva de conhecimento tacito, fazendo
com que muitas vezes se crie informag6es incompletas relativa a derivacdo do produto
final da pesquisa de solo (HUDSON, 1992).

Dessa forma, tém sido cada vez mais adotadas novas técnicas para se obter
informacdes sobre o solo de modo a diminuir os gastos do mapeamento convencional
(CHAGAS et al., 2011). Em funcédo da elevada complexidade em determinar as relacbes
das classes de solos com as respectivas paisagens em que se encontram, torna-se
necessario a adocdo de técnicas mais objetivas e eficientes para o delineamento das
unidades de mapeamento (LIMA et al., 2013). Nesse contexto a Pedometria apresenta-se
como uma alternativa viavel principalmente devido aos avancos tecnoldgicos nas ultimas
décadas, o que criou um grande potencial para a melhoria da maneira que os mapas de
solo sdo produzidos (McKENSIE et al., 2000).

McBratney em dois momentos (1996 e 2007) define a Pedometria como sendo
uma ciéncia fundamentada nas relacbes matematicas, modelos numéricos ou estatisticos,
através dos quais € possivel estabelecer relagdes entre classes de solos e as covariaveis
usadas para predicdo, delimitando assim a distribuicdo das mesmas no ambiente.

O mapeamento digital de solos, entra como uma das interfaces possiveis dentro
da pedometria e é definido como sistemas de informacdes espaciais de solos, que sdo
criados e manipulados, pelo uso de modelos numéricos de modo a inferir as variagoes
espaciais e temporais de classes e propriedades do solo, utilizando observagoes,
conhecimento dos solos e variaveis ambientais correlacionadas (LAGACHERIE &
McBRATNEY 2007).

Alguns trabalhos demostram o uso de diferentes métodos para 0 mapeamento
digital de solos (TEN CATEN et al., 2011; CHAGAS et al., 2011; CHAGAS et al, 2013,
TEN CATEN et al., 2009; SIRTOLI,2008; BEHRENS e SCHOLTEN, 2007; Giasson et
al., 2006;), e a escolha de qual método ou modelos aplicados a espacializacdo das classes
de solos dependera parcialmente de como o solo € percebido no espaco geografico
(SCULL et al., 2003).

Este trabalho tem por objetivo testar diferentes modelos para mapeamentos digital
de classes de solo na bacia do Ribeirdo Inhauma, em Iconha/ES, utilizando como
variaveis preditoras covariaveis ambientais disponiveis gratuitamente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Primeiramente serdo suscintamente apresentados os Classificadores que foram
testados neste trabalho.

2.1 Classificadores Utilizados Para Predicdo De Classes De Solo

2.1.1 Bagged AdaBoost

No software R 0 pacote Adabag implementa o algoritmo Adaboost.M1 de Freund
e Schapire (1996) e o algoritmo Bagging, de Breiman (1996) usando arvores de
classificacdo como classificadores individuais. Uma vez que esses classificadores tenham
sido treinados, eles podem ser usados para prever novos dados onde antes ndo existiam.
O Adaboost.M1 € considerado o algoritmo multiclasse do classificador AdaBoost, sendo
que o numero de classes podem assumir 3 ou mais categorias, € é considerado um
algoritmo facilmente implementado (FREUND e SCHAPIRE, 1997).

De acordo com Oliveira (2016), o algoritmo Boosting a cada iteracdo vai
atribuindo pesos maiores as observacdes classificadas incorretamente na interacdo
anterior. Sendo assim ele aplica de forma sequencial uma regra de classificagdo final a
amostra de treinamento, que sdo iterativamente reponderadas. Dessa forma a regra de
classificacdo final é obtida pela combinacdo das regras dos classificadores parciais que
foram construidos.

Segundo Fernandes et al.(2014), o AdaBoost, é 0 mais representativo algoritmo
de Boosting, este cria classificadores em série, e a cada nova iteracdo é dado mais énfase
a aquelas instancias classificadas erroneamente na iteragéo feita anteriormente. Assim, 0
peso das amostras classificadas incorretamente aumenta enquanto daquelas classificadas
corretamente diminui.

A Figura 15, mostra de forma simplificada como essa classificacéo € feita.
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Figura 15- Fluxograma de funcionamento do
algoritmo Boosting.

(wi sdo os pesos atribuidos as observacGes em
cada iteracdo t; os Ci sdo os classificadores
parciais encontrados em cada amostra ponderada e
H é a hipotese final de classificacéo).

Fonte: Oliveira (2016).

Quando feita a primeira Iteragao, 0 classiTicador base tem como objetivo realizar
a correcdo dos pesos atribuidos aos objetos classificados incorretamente com fins de se
obter o erro minimo (OLIVEIRA, 2016). De acordo com Schapire e Freund (2012), ao
melhorar ligeiramente o erro de treino de um classificador fraco, o erro de treinamento
sera decrescido exponencialmente.

A

2.1.2C5.0

Método criado por Max Kuhn, Steve Weston, Nathan Coulter, Mark Culp (2015).
As arvores de decisdo C5.0 sdo modelos baseados em regras para reconhecimento de
padroes.

Este modelo amplia as aplicacdes dos algoritmos de classificacdo C4.5, descritos
em Quinlan (1992). O algoritmo C4.5 constroi arvores de deciséo a partir de um conjunto
de dados de treinamento, em cada né da arvore, o algoritmo escolhe o atributo dos dados
que mais efetivamente divide seu conjunto de amostras em subconjuntos enriquecidos em
uma classe ou outra. O critério de divisdo é o ganho de informag&o normalizado. O
atributo com o maior ganho de informagéo normalizado é escolhido para tomar a decisao.

Os detalhes das extensbes do C4.5 para o C5.0 s&o em grande parte ndo
documentados. O modelo C5.0 pode assumir a forma de uma arvore de decisao completa
ou de uma colecéo de regras.

Este modelo particular manipula dados ndo-numeéricos de alguns tipos (como
caracteres, fator e dados ordenados). A matriz de custo deve ser CxC, onde C é o nimero
de classes. Os elementos diagonais sdo ignorados. As colunas devem corresponder as
classes verdadeiras e as linhas sdo as classes previstas. Por exemplo, se C = 3 com classes
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Vermelho, Azul e Verde (RGB nessa ordem), um valor de 5 no elemento (2,3) da matriz
indicaria que o custo de prever uma amostra Verde como Azul é cinco vezes o valor usual
(de um) (PACKAGE C5.0).

Algumas das melhorias implantadas de C5.0 em relacdo a C4.5 sdo a velocidade,
onde o C5.0 é significativamente mais rapido do que C4.5 (PATIL et al., 2012); uso de
memoria mais eficiente; Arvores de decisio menores, C5.0 consegue obter resultados
semelhantes ao C4.5 com arvores de decisdo consideravelmente menores. De acordo com
Ruiz (2015), foi incorporado ao C5.0 um método reforco (boosting) na determinacdo do
modelo final, e uma abordagem para selecédo de atributos mais informativos na construgédo
das arvores, denominado winnow.

Segundo Kung e Jonhson (2013) a selecéo de atributos é feita através de uma
divisdo aleatoria dos dados de treinamento em duas partes iguais, posteriormente € gerado
0 modelo de arvore, chamada arvore teste com uma dessas partes, essa tem o objetivo de
avaliar a utilidade de cada atributo utilizado como preditor. De forma, que atributos
preditivos que ndo estdo presentes em nenhuma divisdo da arvore sdo considerados sem
importancia para o modelo e sdo removidos do conjunto de dados. A outra metade nao
utilizada para gerar a arvore teste, é usada para se estimar a taxa de erro da &rvore, essa
taxa é calculada com e sem cada atributo preditivo, se a taxa de erro aumenta na auséncia
do atributo, esse permanece no conjunto de dados.

De acordo com IBM (2017):

Um modelo C5.0 funciona dividindo a amostra com base no campo que
fornece 0 maximo de ganho de informagdes. Cada subamostra definida pela
primeira divisdo é, entdo, divida novamente, geralmente com base em um
campo diferente, e 0 processo € repetido até que as subamostras ndo possam
ser divididas ainda mais. Por dltimo, as divisGes de nivel inferior sdo
reexaminadas e aquelas que ndo contribuirem significativamente com o valor
do modelo sdo removidas ou podadas.

2.1.3 Conditional Inference Random Forest

O algoritmo Cforest (Conditional Inference Random Forest) tem como algoritmo
base o conditional inference trees (ctrees), cujo meta-algoritmo é o bagging (SANTOS,
2013). O algoritmo ctrees emprega a inferéncia condicional como processo de particao
em subconjuntos de forma binaria e recursiva (HOTHORN et al, 2006). O pacote R é 0
party, esse pode ser considerado uma caixa de ferramentas computacional para
particionamento recursivo.

Corroborando com Santos (2013) e Horthorn et al. (2006), de acordo com o
PACKAGE PARTY (2017), o nacleo do pacote ctree, € uma implementacéo de arvores
de inferéncia condicional que incorporam modelos de regressdo estruturados em arvore,
em uma teoria bem definida de procedimentos de inferéncia condicional. Esta classe néo-
paramétrica de arvores de regressdo é aplicavel a todos os tipos de problemas de
regressao, incluindo variaveis nominais, ordinais, numéricas.

O procedimento Bagging (BREIMAN, 1996) versa em usar amostras bootstrap
do conjunto de treinamento, e assim da origem a diversos classificadores, que irdo ser
usados para formacao do classificador final (OLIVEIRA,2016). Amostragem bootstrap
€ uma técnica na qual é feita uma amostragem com reposicao, assim, partindo de um
primeiro conjunto de treinamento, sdo selecionados de forma aleatoria preditores para um
novo conjunto de treinamento (OSHIRO, 2013).

Ao criar preditores em amostras bootstrap e posteriormente agrega-los, espera-se
formar um preditor que seja superior, sendo que no caso de classificagdo as combinagdes
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sdo feitas através de votos, sendo que a classe mais votada é escolhida, enquanto no caso
da regressdo € utilizada a média dos preditores para tomada de decisdo (RUBESAM,
2004).

A Figura 16, mostra o esquema de funcionamento do bagging.

» | Algoritmo de = H
Bootstrap| T I Aprendizado . Média
‘ . . | Algoritmo de : H 2 - H
T2 Aprendizado 4
S k
: .
° -
‘ - Algoritmo de
+ | Aprendizado . H k|

Figura 16- Esquema de funcionamento do algoritmo bagging. T € a base de
treinamento, H sdo as hipoteses.
Fonte: Zadrozny, 2010

Em sintese, o principal foco de Bagging é dar origem a varios classificadores em
um dado conjunto de treinamento, que posteriormente serdo utilizados para originar o
classificador final (OLIVEIRA, 2016). Sendo cforest , segundo 0 PACKAGE PARTY
(2017) uma implementacéo dos algoritmos de conjuntos aleatérios de floresta utilizando
inferéncia condicional como base de aprendizado.

2.1.4 Extreme Gradient Boosting

Xgboost ¢ a abreviacdo do pacote eXtreme Gradient Boosting. Trata-se de uma
implementacdo eficiente e escalonavel da estrutura de aumento de gradiente proposta por
(FRIEDMAN, 2001; FRIEDMAN et al., 2000). O pacote inclui algoritmo de resolucao
de modelos linear e algoritmo de aprendizagem por arvore. Suporta vérias fungdes
objetivas, incluindo regressao e classificacdo (CHEN e HE, 2017).

Os modelos de arvore foram introduzidos por Breiman et al. (1984) como Arvores
de Classificacdo e Regressdo (CART). O objetivo dos métodos de arvore sdo criar
particOes recursivas para o espaco preditor X, a fim de criar grupos homogéneos para o
resultado y (ESCABIAS, 2017). Estas particdes recursivas ocorrem até que haja apenas
uma observacdo deixada ou até que um critério de parada seja alcancado. As arvores tém
partes diferentes; Os nds finais em um algoritmo de arvore sdo as folhas e 0 nimero de
niveis de particdo que uma arvore consegue € a profundidade de uma arvore.
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Escabias (2017), apresenta algumas das vantagens apresentadas pelo algoritmo,
sendo elas:

e Computacdo rapida: A capacidade de fazer computacdo paralela em uma unica
maquina, bem como a implementacao de um algoritmo de dispersdo , o torna cerca
de 10 vezes mais rapido que outras implementacbes (CHEN E GUESTRIN,
2016);

o Flexivel: pode trazer funcGes objetivas e facilmente lidar com valores perdidos;

e XGBoost permite executar a validacao cruzada em cada iteracdo do algoritmo.

e Open source: Existe uma comunidade que melhora o algoritmo na Distributed
(Deep) Machine Learning Community (2017).

O resumo dos parametros mais importantes para os aprendizes de arvores que
devem ser ajustados sdo apresentados abaixo (ESCABIAS, 2017):

e Eta (): taxa de aprendizagem do algoritmo. Intervalo: [0, 1]. Valor padréo:
0.3.

Gamma (y): reducdo minima de perda dividida.
E a reducdo de perda minima para fazer outra particdo em um n¢ folha. Para
valores maiores o algoritmo sera mais conservador. Intervalo: [0, inf]. Valor
padrdo: 0.

max depth: profundidade méxima de uma arvore.
Um valor baixo evita o overfitting. Maior valor poderia aprender
relacionamentos especificos para os dados de treinamento. Intervalo: [0, inf].
Valor padréo: 6

min child weight (hi): proxy de observacdo minima para uma crianca.
E a soma minima exigida do Hessian. Se a soma for menor que o parametro,
ndo havera mais particionamento. Intervalo: [0, inf]. VValor padréo: 1.

subsample: propor¢do de amostras aleatorias a serem usadas para treinamento.
Equivalente da porcentagem de observacOes aleatdrias coletadas para o
crescimento de cada arvore. Evita o overfitting. Intervalo: [0, 1]. Valor padréo:
1.

colsample bytree: relacdo de colunas usadas para treinar cada arvore
Equivalente da porcentagem de colunas aleatorias coletadas para o cultivo de
arvores. Intervalo: (0, 1]. Valor padréo: 1.

colsample bylevel: Relagdo de colunas utilizadas para treinar cada divisdo de
uma arvore.
O mesmo que antes, mas a randomizacdo das colunas séo para cada divis&o.
Intervalo: (0, 1) Valor predefinido: 1.

lambda ()): Regularizacdo nos pesos.
L2 termo de regularizacdo para os pesos. Aumentar esse valor aumentara o
parametro de regularizagdo. Valor padrdo: 1.
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e alpha (a): Regularizagdo nos pesos.
L1 termo de regularizacdo para os pesos. Aumentar esse valor aumentara o
parametro de regularizagdo. Valor padrdo: 0

e tree method: algoritmo de construgdo da arvore

e sketch eps: Numero de candidatos para o algoritmo
Este parametro seleciona o numero de candidatos por recurso a ser avaliado
em cada divisdo. Valores mais baixos véo propor mais candidatos e ser mais
precisos. Intervalo: (0, 1). Valor padrdo: 0.03.

e max delta step and scale pos weight: Util para classes extremamente
desequilibradas.

2.1.5 Multivariate Adaptative Regression Splines

MARS é um método desenvolvido por Friedman (1991), sendo considerado um
modelo de regressao flexivel (ANDRIOLO, 2006), onde ¢ possivel a analise de dados de
grande dimenséo. E um teste ndo paramétrico, onde n&o se supde anteriormente a forma
como as variaveis dependentes estdo relacionadas com os preditores. Uma das vantagens
do método, apontado por Briand et al. (2000) é que divide o espago amostral em sub-
regides, em gque cada uma contém um conjunto de variaveis independentes, onde foram
identificadas interacOes e ajustada uma regresséo linear, limitando assim a complexidade
do modelo e evitando o excesso de aproximacao dos dados.

Segundo Friedmam (1991) MARS ¢é usado para modelagem por regressdo de
dados dimensionais elevados. O modelo assume a forma de uma expansao nas funcées
de base spline do produto, onde o nimero de fun¢des de base, bem como 0s parametros
associados a cada uma (posicbes do grau e do né do produto) sdo automaticamente
determinados pelos dados. Este procedimento é motivado pela abordagem de divisao
recursiva para a regressao.

Ao contrario da particdo recursiva, no entanto, este método produz modelos
continuos com derivadas continuas. Tem mais poder e flexibilidade para modelar relagcdes
que sdo quase aditivas ou envolvem interacfes de no maximo algumas variaveis. Além
disso, 0 modelo pode ser representado de uma forma que identifique separadamente as
contribuicdes aditivas e as associadas, as diferentes interacbes multivariaveis.

2.1.6 Random Forest

Random Forest (RF) ou Floresta Aleatoria é uma classe de métodos de conjuntos
desenvolvidos para classificadores de arvore de decisdo (LOPES, 2013). Ele combina
previsdes feitas por multiplas arvores de deciséo, onde cada arvore € gerada a partir dos
valores de um vetor aleatdrio. Estes vetores sdo gerados a partir de uma distribuicdo de
probabilidade fixa (TAN et al., 2009).

Random forest, foi definido de acordo com Breiman, 2001, o desenvolvedor do
método, como um classificador composto por uma colecdo de arvores, ou seja, varias
arvores de decisdo. Cada uma dessas arvores de decisdo da um voto que indica sua decisdo
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sobre a classe a qual pertencerd um determinado objeto. Determinado objeto pertencera a
classe que obtiver o maior nimero de votos (RODRIGUES E AMARAL, 2012).

O modelo RF combina um conjunto de arvores de regressdo, a fim de melhorar a
precisdo da predicdo, cada arvore é construida a partir da selecdo aleatoria de
covariaveis preditoras e pontos de treinamento (TAQUES, 2014). O algoritmo de RF €
bastante robusto, insensivel a ruidos nos valores das variaveis e ao overfitting (super
ajuste); Outra caracteristica importante é a capacidade de fornecer medidas de
importancia das covariaveis na predicdo (HEUNG et al., 2014).

Séa Lucas (2011), cita que esta técnica consiste essencialmente em trés partes:

e Bagging: gerar, através de reamostragem, um conjunto de sub-amostras
provenientes da amostra original, selecionadas de maneira aleatoria simples
com reposicao;

e Boosting: construir, para cada subamostra, um modelo de arvore de deciséo,
aumentando a ponderagdo das observacdes incorretamente classificadas com
base nos modelos criados para as outras subamostras; e

e Randomizing: desenvolver os modelos de arvore de decisdo utilizando, em
cada no, um conjunto de varidveis selecionadas aleatoriamente, diferente para
cada no.

2.1.7 Ranger

O nome do pacote ranger vem da abreviacdo de RANdom forest GEneRator
(ranger) (Wright e Ziegler, 2015).

Trata-se de uma implementacdo rapida do algoritmo Random Forest
(BREIMAN, 2001), particularmente adequado para dados dimensionais elevados. E
possivel trabalhar com técnicas de classificacdo e regressdo, as quais sdo implementadas
como no Random Forest original (BREIMAN, 2001).

De acordo com o0 Wright (2017), o algoritmo consiste de 3 etapas:

1. Criar uma floresta aleatéria nos dados de treinamento;

2. Para cada observacao de interesse (dados de teste), os pesos de todas as observacoes
de treinamento sdo computados contando o numero de arvores nas quais ambas as
observacdes estdo no mesmo no terminal;

3. Para cada observacdo de teste, crescer uma floresta aleatoria ponderada nos dados de
treinamento, usando 0s pesos obtidos na etapa 2. Preveja o resultado da observacao do
teste.

Wright e Ziegler (2015) realizando testes de simula¢do demonstraram a
eficiéncia computacional e de memoria do ranger. O tempo de execucdo foi melhor
dimensionado para 0 nimero de recursos, amostras, arvores e o valor de mtry (nimero de
atributos utilizados para construir cada arvore), e nenhuma implementacdo de RF se
mostrou mais rapida para dados dimensionais elevados com muitos recursos.

O numero de arvores necessarias para a analise depende de varios fatores, como
o tamanho do conjunto de dados e o objetivo do estudo. No entanto, o tempo de execucéo
e uso de memoria também pode afetar a escolha do nimero de arvores e outros parametros
(WRIGHT e ZIEGLER, 2015). Com implementacGes mais rapidas disponiveis, como o
ranger, esses desafios computacionais podem ser enfrentados.
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2.1.8 Suport Vector Machine com Kernel Linear e
Polynomial

De acordo com Santos (2002), o Support Vector Machines (SVM) é uma técnica
de aprendizagem de maquina proveniente de duas fundamentacbes: Teoria da
Aprendizagem Estatistica (VAPNIK, 1999 ) e Otimizacdo Matemética (MATTERA et
al., 1999). O SVM pode ser considerado uma técnica computacional de aprendizado cujo
enfoque é o reconhecimento de padrdo, assim esse algoritmo tem como objetivo
determinar limites de decisdo onde haja separacdo Otima entre as classes com
minimizacdo dos erros (NASCIMENTO et al.,, 2009), permitindo dessa forma a
maximizacao dos limites do hiperplano de separacdo 6tima (optimal hyperplane) (FARIA
e FERNANDES FILHO, 2013).

Segundo Faria e Fernandes Filho (2013), os pontos préximos ao limite de
separacdo sdo definidos vetores de suporte (support vectors), como mostrado na Figura
17.
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Figura 17- Esquema de classificagdo por meio do Support
Vector Machines-SVM.

Fonte: Nascimento et. al, 2009 modificado de Huang et al. (2002) e Melgani
e Bruzzone (2004).

E permitido ao usuario controlar os limites de aceitacio e rejeicio dos erros de
treinamento do conjunto de dados (TSO e MATHER, 2009).

O SVM usam as fungdes kernel para separacdo dos dados, ondem Santos
(2002), relata que :

As fungdes Kernel fazem o mapeamento dos dados do espago de
entrada para um espaco de caracteristicas com uma dimensdo muito superior,
possibilitando que os dados ndo separaveis linearmente, tornem-se separaveis
no espaco de caracteristicas .

Quando se tem dados que possuam uma distribuigéo linear ou aproximadamente
linear, as SVMs serdo eficazes na classificacdo, j& que estes sados serdo linearmente
separaveis (LORENA e CARVALHO, 2007).

O Kernel linear é a funcdo kernel mais simples possivel. Lida com problemas
linearmente separaveis. Ele é dado pelo produto interno x; x’somado a uma constante ¢
(SOUZA, 2016):

K(x, %) = (0 x’% + C) 1)
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O grande entrave do uso de Kernel linear, vem da dificuldade de se encontarr
em casos reais, dados que sejam linearmente separaveis, isso devido a fatores como a
presenca de outliers, ruidos ou a propria natureza dos dados, que em muitos casos ndo se
distribui de forma linear (LORENA e CARVALHO, 2007). Por isso usa-se 0
procedimento para suavizagdo das margens do classificador, permitindo que alguns dados
figuem entre um hiperplano e outro (Figura 18), ao contrario do que acontece quando
utiliza-se margens rigidas.
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Figura 18- SVM com suavizagdo de margens.
Fonte: Lorena e Carvalho (2007)

O Kernel polinomial € bastante utilizado em dados cuja regra de decisdo possui
um padréo polinomial. E descrito por (SOUZA , 2016):

k(x, %) = (@ x°% ~+¢) d

2)

no qual a e ¢ sdo parametros de ajuste e d representa o grau do polinémio.

A classificacdo feita pelos SVM, sdo baseadas na separacdo otima entre classes,
ou seja, considerando-se que as classe sdo passiveis de separacdo, havera a delimitacéo
do méximo de classes possivel (NASCIMENTO et. al, 2009).

Estudos apontam que o classificador SVM tem se mostrado eficiente para
classificagdo utilizando imagens de sensoriamento remoto, mostrando-se até mesmo
superior a outros métodos ja consolidados como Redes Neurais e Arvores de decisdo
(FOODY e MATHUR, 2004; PAL e MATHER, 2005).

2.1.9 Weighted Subspace Random Forest

O algoritmo Weighted Subespacial Random Forest foi proposto no International
Journal of Data Warehousing and Mining por Xu et al. (2012). O algoritmo pode
classificar dados dimensionais muito altos usando florestas construidas com pequenos
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subespacos. Esse novo metodo de ponderacdo é usado para a selecdo de subespagos em
lugar da amostragem tradicional de variavel aleatéria (MENG et al., 2017).

Esta nova abordagem € particularmente Gtil na construcdo de modelos a partir de
dados de alta dimensao, muitas vezes constituidos por milhares de variaveis (MENG et
al., 2017). A computacédo paralela é usada para tirar proveito de maquinas multi-core e
clusters de maquinas para construir modelos de floresta aleatdria com tempos reduzidos
(PACKAGE WSRF, 2017).

A importancia de cada variavel é medida da seguinte forma: para cada arvore, é
registrado o erro de predicdo em amostras fora do banco de dados usado no treinamento.
Em seguida, 0 mesmo ¢ feito apds a permuta de cada variavel de previsdo. A partir da
diferenca entre os dois é feita a média de todas as arvores, e normalizada pelo desvio
padrdo das diferencas. A segunda medida é a diminuicdo total das impurezas do nd
decorrentes da divisdo da variavel, sobre todas as arvores. A impureza do n6 é medida
pelo indice de Ganho de Informac3o.

2.2 Principais Classes De Solo Encontradas Na Area De Estudo

Apbs trabalhos de campo, foram determinadas as principais classes de solos
observadas na area de estudo, além do tipo de terreno predominante. Os itens a seguir €
uma descricdo sucinta do que foi encontrado.

2.2.1 Afloramentos rochosos com e sem vegetagao

Os afloramentos de rocha sdo muito recorrentes na area, e por isso, apesar de ndo
se apresentarem como uma classe de solo, tornam-se muito relevantes na bacia estudada.
No local de estudo, apresentam-se, principalmente em forma de inselbergs em grande
parte, com vegetagdo rasteira em sua superficie (Figura 19). Também s&o encontrados na
forma de blocos rochosos em superficie.

Figura 19- Afloramento rochoso na bacia do ribeirdo
Inhatma.

Segundo o sistema brasileiro de classificacdo de solos (EMBRAPA, 2006), 0s
Cambissolos possuem pedogénese pouco avancada, sdo constituidos por material
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mineral, ttm o horizonte B incipiente (Bi) com textura franco-arenosa ou mais argilosa.
Sdo solos que podem se formar diferentes locais, incluindo portanto, diferentes materiais
de origem, formas de relevo e condic6es climéticas, e por isso apresentam caracteristicas
bastante variaveis de um local para o outro.

E a classe de solo mais comum na area de estudo e podem ocorrer associados a
Neossolos Litolicos e afloramentos rochosos. Apresenta-se, em muitos casos, como
latossolico (Figura 20) e estdo geralmente utilizados com plantagdes de cafés.

Figura  20- Cambissolo
Héplico latossolico com plantio
consorciado de café e
bananeira.

2.2.3 Gleissolos Haplico

Séo solos hidromérficos, ou seja, esses solos encontram-se de forma permanente
ou periddica, saturado por agua. Salvo se forem artificialmente drenados. O processo de
gleizacdo faz com que esses apresentem coloragdes acinzentadas, azuladas ou
esverdeadas, devido ao ambiente redutor, que causa a redugéo e solubilizagdo do ferro.
Comumente desenvolvem-se a partir de sedimentos depositadas proximos aos cursos
d’agua, em areas de relevo plano de terracos fluviais, marinhos ou lacustres € em areas
de depressdao (EMBRAPA, 2006).

Na bacia sdo encontrados principalmente nos fundos dos vales, nos terracos
fluviais que sofrem alagamento sazonais. Foram também observados em terragos
suspensos, na parte alta da bacia (Figura 21).
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Figura 21- Gleissolo Haplico em seu ambiente
de ocorréncia na bacia do ribeirdo Inhauma.

2.2.4 Latossolos

Os Latossolos, de maneira geral, sdo solos profundos, muito evoluidos e que ja
sofreram fortemente o processo de intemperizacdo. Por isso, em sua constituicdo ha
poucos ou quase nenhum mineral primario ou secundario menos resistente ao
intemperismo, sua capacidade de troca catidnica também é baixa, podendo comportar
solos cauliniticos a oxidicos, além disso sdo geralmente, acidos, com baixa saturacéo por
bases, distroficos ou aluminicos. Sdo recorrentes em regides equatorias e tropicais,
podendo ser originados a partir de diferentes rochas e sedimentos, em diversos climas e
tipos de vegetacdo (EMBRAPA, 2006).

Os Latossolos encontram-se entre as subordens Vermelho-Amarelo e Amarelo
localizados em rampas suaves e topo da paisagem (Figura 22). Sdo ocupados por
pastagens, cafés e bananais.

Figura 22- Latossolo Vermelho-

Amarelo.
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2.2.5 Neossolo Litdlico

Os Neossolos apresentam pouco desenvolvimento pedogenético, sendo
considerados solos jovens, pouco evoluidos. Este € um solo em formacdo, devido a acéo
reduzida dos processos pedogenéticos, em virtude das caracteristicas intrinsecas ao
material de origem, como grande resisténcia ao intemperismo ou composi¢ao quimico-
mineraldgica, ou até mesmo condi¢bes de formacao (relevo, clima, tempo) que limita a
evolucdo dos mesmos. Pode ser formado por material mineral ou organico pouco espesso,
e nao apresenta grandes alteracdes em relacdo ao material originario (EMBRAPA, 2006).

No local de estudo, foi observado a predominancia desse tipo de solos em locais
abrangidos por areas de mata em funcéo das restricdes de uso. Geralmente apresentam
afloramento rochoso associado (Figura 23).

Figura 23- Neossolo Litolico.

3 MATERIAL E METODOS

O estudo foi realizado na Bacia do Ribeirdo Inhaima, na cidade de Iconha/ES. A
mesma tem area de 2.403,9 ha, com coordenada central de 21°10°58.82”S e
41°00°08.87”0, localizada quase que totalmente no municipio de Iconha, no sul do estado
do Espirito Santo.

Inicialmente, foi realizado o levantamento de solos que consistiu em 285 pontos
de observacdo, 12 perfis completos e trés amostras extras, totalizando 300 pontos (Figura
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24). Em cada ponto de observacao foi determinado a classe de solo, enquanto nos perfis
e amostras extras foi feita a descricdo morfoldgica (SANTOS et al. ,2015) e classificacédo
conforme Embrapa (2013), com coleta dos horizontes e posterior analise quimica e fisica.

Os perfis seguiram uma malha de amostragem determinada pelo método do
hipercubo latino condicionado considerando a dificuldade de acesso, pelo relevo
extremamente montanhoso da area. As coordenadas de cada perfil e amostras extras
foram registradas com auxilio de receptor GNSS modelo GS09 Plus, da Leica. Os dados
foram processados utilizando-se o programa Leica Geoffice 8.0, utilizando a estacao fixa
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica-IBGE presente em Vitdria/ES para
transporte da base para a area da bacia.

As coordenadas dos pontos de observacao foram registradas utilizando-se o0 GPS
de navegacdo Garmim modelo 76 Csx. Foram amostradas todas as cinco classes de solo
presentes no local de estudo e a classe com maior nimero de amostra foi a dos
Cambissolos Haplicos, por ser a mais comum na bacia (Tabela 8).
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Figura 24- Localizacdo dos perfis e pontos de observagdo na
bacia do Ribeir&o Inhaima, Iconha/ES.

Tabela 8- Distribuicdo dos perfis, amostras extras e pontos de
observacao por classes de solos na area de estudo

Classe de Numero de Representatividade
solo amostras (%)
RL 37 12,3
CX 172 57,3
GX 29 9,7
AR 47 15,7
LVA 15 5
Total 300 100

RL- Neossolo Litdlico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVVA-Latossolo Vermelho-Amarelo
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Primeiramente as amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira
com malha de 2 mm, sendo separada entre maior e menor que 2 mm, e procedida a analise
granulométrica e quimica segundo EMBRAPA (2011). A andlise quimica constou de
determinacéo de Ca e Mg trocaveis, Aluminio trocavel (Al*®), Acidez extraivel (H+Al),
K e Na trocaveis, P extraivel, Carbono orgéanico, Valor S (soma de bases trocaveis), valor
T (CTC), valor V% (porcentagem de saturacao por bases) e pH.

Para predicdo das classes de solos foram usadas diferentes variaveis
independentes. A partir do modelo digital de elevacdo (MDE) obtido a partir de dados do
satelite ALOS (Advanced Land Observing Satellite) com resolucéo espacial de 12,5 m
foram geradas 38 covaridveis morfométricas (Tabela 9), utilizando para isso script
desenvolvido no programa R para aplicar as ferramentas de analise morfométricas do
terreno contidas no software livre SAGA (BOHNER et al., 2006).
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Tabela 9- Descrigdo das variaveis morfometricas utilizadas no mapeamento digital de

solos da bacia do ribeirdo Inhaliima, lconha/ES

(Continua)

Variaveis morfométricas

Descricdo

Aguecimento anisotropico
diurno (Diurnal Anisotropic)

Representa a assimetria no aquecimento comparando as faces leste e oeste
locais, baseado em horas de radiagéo.

Area real da superficie (Real
Surface Area)

Considera a superficie real ao contrario da projetada

Classificacdo de curvatura
(Curvature Classification)

Divide as curvaturas em 8 classes

Convexidade da superficie
terrestre (Terrain Surface
Convexity)

Razdo entre o nimero de células que tem curvatura positiva (células
convexas) para o nimero de todas as células validas dentro de um raio de
pesquisa especifico

Curvatura da linha de fluxo
(Flow Line Curvature)

Curvatura da linha de fluxo

Curvatura da secéo

transversal  (Cross-sectional | Curvatura relativa ao plano vertical das diferengas de nivel
Curvature)
Curvatura de perfil (Profile . x

P ( Descreve o segundo mecanismo de acumulagéo
Curvature)
Curvatura Geral General

( Curvatura geral

Curvature)
Curvatura Longitudinal

(Longitudinal Curvature)

Curvatura longitudinal

Curvatura maxima (Maximal
curvature)

Referente a se¢do normal local

Curvatura minima (Minimal

Referente a se¢do normal local

curvature)
Curvatura lana Plan
P ( Refere-se a curvatura plana do local
curvature)
Curvatura tangencial

(Tangencial Curvature)

Descreve o primeiro mecanismo de acumulagdo

Curvatura  total (Total Curvatura média menos a diferenca de curvatura
Curvature)
Declividade (Slope) Representa a declividade local que pode ser angular ou em porcentagem
Duracdo da radiacdo 1 x - . L
(Duration of Insolation 1) Duracdo da radiagdo solar no més de janeiro
Duracdo da radiacdo 2 x I A .
(Duration of Insolation 2) Duracéo da radiagdo solar no més de junho
Elevacdo da  declividade .
(Slope Height) Altura total do declive
x . E uma medida de altura relativa de um ponto ao invés de seu valor elevagio
Elevacéo normalizada

(Normalized Height)

propriamente dito. Atribui o valor 1 para o ponto mais alto e o valor 0 para
a posicdo mais baixa dentro de uma respectiva area de busca

Elevacéo Padronizada
(Standardized Height)

Produto da altura normalizada multiplicada pela altura absoluta

Formas de relevo

(Landforms)

Representa as formas de relevo da area

Gradiente (Gradient)

Corresponde ao gradiente hidraulico

indice de Balanco de Massa
(Mass Balance)

indice que representa o balangco de massa em cada pixel

Indice de  convergéncia
(Convergence index)

Calcula o indice de convergéncia/divergéncia em relacdo ao escoamento
superficial

Iindice de declividade (Slope
index)

Indice dos vales (Valley index)

Refere-se as depressdes do terreno
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Tabela 9- Continuacéo...

Indice de umidade topogréfica

(Topographic Wetness Index) Tendéncia de cada célula em acumular agua.

Modelo Digital de Elevacao Representa a elevacdo de cada célula do modelo

Posicdo de Meia Encosta (Mid | Representa a distancia em relagdo ao topo e vale, variando entre 0 e 1

Slope Positon) cobrindo as regides de maior declividade
Profundidade dos  vales | Inverte a elevagdo, deriva as redes de drenagem e calcula a distancia
(Valley Depth) vertical até os mesmos

Radiacdo solar difusa 1

(Diffuse Insolation 1) Radiacdo solar difusa incidente no més de janeiro

Radiacdo solar difusa 2

(Diffuse Insolation 2) Radiacéo solar difusa incidente no més de junho

Radiacdo solar direta 1

(Direct to Diffuse Ratio 1) Radiacéo solar direta incidente no més de janeiro

Radiacdo solar direta 2

(Direct to Diffuse Ratio 2) Radiacéo solar indireta incidente no més de junho

Radiacdo solar total 1 (Total Radiac¢do solar total (direta mais difusa) incidente no més de janeiro

Insolation 1)

Radlaggo solar total 2 (Total Radiacéo solar total (direta mais difusa) incidente no més de junho
Insolation 2)

S:iirl,zgloes (Su(rji?ace Spgg;[f?z Diferenca entre pontos especificos de mudancga da superficie, resultando
PoF:n ts) P em valores discretos positivos e negativos

Textura da superficie
terrestre (Terrain Surface | Divide a textura da superficie em 8, 12 ou 16 classes
Texture)

Fonte: Adaptado de Abreu (2017)

Ainda foram utilizadas como variaveis independentes as bandas do satélite
Landsat 8, o NDVI (normalized difference vegetation index) gerado através da equacao
proposta por Rouse et al. (1973), onde é expresso pela razdo entre a diferenca da medida
da reflectancia nos canais do infravermelho proximo e vermelho e a soma desses canais,
sendo entdo:

Prv- Pv 3)
P + Pv

Onde: NDVI é o indice de vegetacdo da diferenca normalizada, p;y é refletividade no
infravermelho préximo e py, é a refletividade no vermelho.

NDVI =

Foram ainda empregados dados gamaespectrométricos e magnomeétricos obtidos
através da Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais -CPRM (Tabela 10).
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Tabela 10- Relacéo dos dados
gamaespectromeétricos e magnomeétricos,
utilizados como parte das varidveis
independentes para predicdo de classes de solos

Dados gamaespectrométricos e magnométricos
Campo Magnético Total

Contagem Total

Potassio

Primeira Derivada do Campo Magnético Total
Razao entre Tério e Potassio

Raz&o entre Uranio e Potéssio

Razdo entre Uranio e Torio

Sinal Analitico do Campo Magnético Total
Taxa de Exposicao da Contagem Total

Tério

Uranio

Estes dados foram submetidos previamente a processamentos pela prépria CPRM
(2010), sendo estes processos transcritos no anexo 1.

Por dltimo foi utilizado também o mapa de uso e ocupacéo do solo, simplificado
em 4 classes: Floresta, pastagem, afloramento rochoso e agricultura. Este foi produzido
utilizando o software ArcGis 10.2 a partir da observacdo de elementos bésicos de
interpretagdo, como: tonalidade e cor, forma e tamanho, padrdo, textura, sombra em
imagens ortorretificadas da area, com resolucédo de 25 cm, cedidas pelo Instituto Capixaba
de Pesquisa, Assisténcia Técnica e Extensdo Rural-INCAPER, por meio do Sistema
Integrado de Bases Geoespaciais do Estado do Espirito Santo- GEOBASES. Todos 0s
mapas foram padronizados com o mesmo tamanho de células, linhas, colunas e resolucéo
de 30 m.

Foram testados dez classificadores, sendo eles: Bagged AdaBoost, C5.0,
Conditional Inference Random Forest, Extreme Gradient Boosting, Multivariate
Adaptative Regression Splines, Random Forest , Ranger , Suport Vector Machine com
Kernel Polynomial , Suport Vector Machines with Linear Kernel , Weighted Subspace
Random Forest. Para a classificacdo foi utilizado o software R, sendo método e o
respectivo pacote R utilizado mostrado na Tabela 11.
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Tabela 11- Classificadores utilizados para mapeamento de solos na bacia do Ribeirdo
Inhauma, Iconha/ES, com seus respectivos métodos e bibliotecas do R

Classificador Método Biblioteca do R
Bagged AdaBoost AdaBag adabag, plyr
C5.0 C5.0 C50, plyr
Conditional Inference Random Forest cforest Party
Extreme Gradient Boosting xgbTree xgboost, plyr
Multivariate Adaptative Regression Splines earth Earth
Random Forest rf randomForest
Ranger ranger e1071, ranger
Suport Vector Machine com Kernel Polynomial ~ svmPoly Kernlab
Suport Vector Machines with Linear Kernel svmLinear Kernlab
Weighted Subspace Random Forest wsrf randomForest

Inicialmente para a selecdo das variaveis independentes mais importantes, foram
eliminadas aquelas que possuiam entre si indice de correlacdo maior que 0,95.
Posteriormente cada modelo selecionou as varidveis mais significativas para predizer as
classes de solo, sendo essas usadas para gerar os mapas finais. O desempenho do modelo
foi avaliado pelo método de amostragem bootstrap 632, atraves dos valores indice Kappa.

O Coeficiente Kappa foi obtido segundo a equagéo:

_ YiciXii— Xi-i0n +*x+1) (4)

K

em que, K é uma estimativa do coeficiente Kappa; xii € o valor na linha i e coluna i; linhas
totais x;+ € a soma de linhas i e colunas totais; X +i € a soma das colunas i da matriz de
confusdo; n é o numero total de amostras e ¢ o nimero total de classes.

O indice Kappa varia de 0 a 1, sendo que 0 indica a auséncia de concordancia, ou
seja, a estimativa e a referéncia sdo estatisticamente independentes (ELNAGGAR, 2007),
e 1 indica total concordéncia. Os valores de Kappa foram interpretados segundo a Tabela
12 (LANDIS e KOCHI (1977).

Tabela 12- Intervalos de Kappa
com respectiva interpretacdo de

desempenho

Kappa Desempenho
<0,00 Péssimo
0,00-0,20 Ruim
0,21-0,40 Regular
0,41-0,60 Bom
0,61-0,80 Muito bom
0,81-1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis & Kochi (1977).
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Os valores de indice Kappa foram submetidos ao teste Z, para verificar se houve
diferenca estatistica significativa entre eles (FOODY, 2004). Segundo Congalton e Mead
(1983), a comparacdo entre classificadores pode ser feita pelo teste Z, sendo considerado
estatisticamente significante a 5% de probabilidade valores de Z superiores a 1,96 e 1,65
a 10 % de probabilidade (valor tabelado de Z a5 e 10 %, respectivamente). Dessa forma,
se 0 valor Z calculado for superior ao valor Z tabelado, diz-se que o resultado foi
significativo e rejeita-se a hipdtese nula (Ho: K1=K2), e portanto considera-se que 0s dois
classificadores sdo estatisticamente diferentes.

O teste Z comparou os coeficientes Kappa entre os classificadores e € obtido pela
seguinte equacdo (CONGALTON e MEAD ,1983):

J61+ 6, (5)

Onde: Z = valor Z calculado;

k, = coeficiente Kappa do classificador 1;
k, = coeficiente Kappa do classificador 2;
6, = variancia de Kappa do classificador 1;

4, = variancia de Kappa do classificador 2

A variancia do indice Kappa pode ser estimada por:

oo L[B=6)  201-6)(26:6, =69 (1= 6.)%(6, — 463)
)=l a=ey * 1= 6,7 1 6,
Em que:
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Foram também determinadas a acurécia do produtor e do usuario. A acurécia do
produtor indica a probabilidade de um pixel de referéncia ter sido classificado
corretamente. E também chamada de erro de omissdo, que refere-se a omissdo da
ocorréncia de determinada classe em uma area, quando ela ocorre ali de fato. Enquanto a
acuracia do usuério, indica a probabilidade de um pixel classificado no mapa realmente
representar essa categoria no campo, ou seja, € também chamada erros de comissao, que
referem-se a ocorréncia de um tipo de solo em um local onde ele ndo ocorre
verdadeiramente (CONGALTON e GREEN, 2009).

A acurécia do produtor é obtida dividindo-se o0 numero de pixels corretos em dada
categoria pelo nimero total de pixels coluna correspondente, enquanto a acuracia do
usuério é determinada dividindo-se o nimero de pixels corretos em dada categoria pelo
namero total de pixels linha correspondente.

Os mapas finais apresentados, foram processados utilizando-se a extenséo ArcSie
no programa ArcGis 10.3, para remocdo de area mapeadas inferioresa 10 ha, eliminando-
se, dessa forma, todos os ruidos presentes. O sistema de Projecdo Cartogréfica utilizado
foi o Universal Transversa de Mercator (UTM), Datum SIRGAS 2000 e Fuso 24 S.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente foram removidas da analise nove variaveis por apresentarem
correlagéo igual ou superior a 0,95. Sendo elas: as bandas espectrais do Landsat-8 (banda
1, banda 2 e, banda 3), Curvatura da secdo transversal, Curvatura Longitudinal, indice de
Balanco de Massa, Radiacgéo solar difusa 2, Radiacéo solar total 1 e Radiacéo solar total
2.

Os solos mapeados na area foram: Cambissolo Haplico, Neossolo Litdlico,
Gleissolo Haplico, Latossolo Vermelho-Amarelo e Afloramento Rochoso. Organossolo
Héaplico foi encontrado em duas amostras coletadas no campo, porém por serem
extremamente pontuais e, portanto, pouco representativas da area, foram tratados como
incluséo aos gleissolos.

Os valores de Kappa encontrados (Tabela 13), variaram de 0,54 a 0,65, sendo
classificados segundo Landis e Kochi (1977) como desempenhos bons e muito bons. Os
altos valores encontrados nesse trabalho podem estar relacionados ao grande nimero de
pontos coletados que conseguiram representar de forma eficiente a area de estudo. Abreu
(2017) mostrou em seu estudo que uma maior densidade de pontos de amostragem
proporcionou melhor mapeamento de sua area, com indices Kappa superiores.
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Os dados de amostra existentes sdo importantes para o mapeamento digital do
solo; diferentes pontos de amostra possuem representatividade diferente e a
representatividade das mesmas influencia o0 mapeamento do solo (AN et al., 2017). Além
disso, Samuel-Rosa et al. (2015) apontam que um dos fatores limitantes no mapeamento
€ muitas vezes o conjunto escasso de dados armazenados do solo que sdo usados para a
calibracdo do modelo.

Os maiores valores de Kappa foram encontrados para RF (0,65), XGBTREE
(0,65), RANGER (0,64) e WSRF (0,63). Zeraatpisheh et al. (2017), também encontraram
que RF foi superior aos outros modelos testados em seu trabalho, para mapeamento de
solos em nivel de grande grupo e subgrupos.

Abreu (2017) trabalhando com mapeamento digital de solos em uma &rea no sul
do estado da Bahia, testou diversos classificadores dentre eles XGBTREE, RANGER,
C5.0, RF, CIRF, MARS, ADABAG e SVM, e constatou que XGBTREE foi superior para
o delineamento das classes de solo em sua area com Kappa de 0,68.

Brungard et al. (2015) testaram 11 algoritmos para mapear diferentes regides do
semi-arido dos Estados Unidos da América, dentre eles andlise discriminante, regressdo
logistica multinomial, redes neurais, métodos baseados em arvores e classificadores de
maquinas vetoriais de suporte. O RF usando covariaveis selecionadas por eliminacdo de
caracteristicas recursivas, foram consistentemente as mais precisas, ou estiveram entre 0s
mais precisas.

Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015) avaliaram seis classificadores, dentre eles RF
e SVM, encontrando Kappas de 0,69 e 0,51 para 0os mesmos, respectivamente. Dias
(2015) usando Randon Forest para mapeamento digital de solos, encontrou indice Kappa
de 0,38. Pahlavan-Rad et al. (2016) também acharam RF como classificador superior aos
demais testados em todos os niveis taxonémicos de mapeamento de solos no Ira.

O sucesso de RF esta relacionado a véarias vantagens em relacdo a outras
estatisticas (CAMERA et al. 2017), como por exemplo: capacidade de modelar
relacionamentos ndo lineares de alta dimensdo; tratamento simultaneo de preditores
categdricos e continuos; robustez contra sobreposicdo; medidas de taxa de erro e
importancia da variavel e relativamente baixa sensibilidade aos valores dos parametros
(GRIMM et al., 2008).

Tabela 13- Desempenho dos
classificadores segundo o indice Kappa

Método Kappa Desempenho
ADABAG 0,57 Bom

C50 0,61  Muito bom
CIRF 0,57 Bom

MARS 0,54 Bom

RF 0,65 Muito bom
RANGER 0,64  Muito bom

SVMLINEAR 0,55 Bom
SVMPOLY 0,58 Bom
WSRF 0,63  Muito bom
XGBTREE 0,65 Muito bom

Bagged AdaBoost-ADABAG , C5.0 -C50, Conditional

Inference Random Forest-CIRF, Extreme Gradient

Boosting-XGBTREE, Multivariate Adaptative

Regression Splines-MARS , Random Fores-RF,Suport

Vector Machine com Kernel Polynomial-SVMPOLY ,

Suport Vector Machines with Linear Kernel- 64
SVMLINEAR , Weighted Subspace e Random Forest-

WSRF.




As Tabelas 14 a 23 mostram as matrizes de confusdo geradas por cada
classificador. Sera discutido aqui aqueles métodos que tiveram indice Kappa maior ou
igual a 0,63 (RF (0,65), XGBTREE (0,65), RANGER (0,64) e WSRF (0,63)).

As classes que obtiveram maior acuracia tanto do produtor quanto do usuario
foram Cambissolo e Afloramento rochoso. Em rela¢do a acuracia do produtor (AP),
Cambissolo obteve os percentuais de 82, 85, 83 e 82 para WSRF, XGBTREE, RF e
RANGER respectivamente, enquanto afloramento rochoso ficou com 85, 79, 83 e 81 para
0s mesmos classificadores.

Latossolo Vermelho-Amarelo e Gleissolo Haplico obtiveram 0s menores
percentuais de acuracia do produtor, sendo igual a 7, 27, 27 e 20 para LVA em WSRF,
XGBTREE, RF e RANGER respectivamente e 17, 21, 28 e 17 para GX nesses mesmos
classificadores. A acuracia do produtor representa o nimero de acertos de uma classe
dividida pelo total de amostras dessa classe (CONGALTON, 1991), ou seja, refere-se a
probabilidade de uma categoria ser corretamente classificada de acordo com os pontos de
referéncia (ROSENFIELD et al., 1986) estando relacionada aos erros de omisséo.

Em relacdo a acuréacia do usuério (AU), esta também pode ser considerada a
confiabilidade dos testes, e representa a probabilidade de um ponto no mapa representar
a realidade encontrada no campo (CONGALTON e REKAS, 1985), estando relacionada
aos erros de comissdo. O comportamento foi semelhante ao encontrado para acuracia do
produtor, sendo as classes melhores preditas os afloramentos rochosos e Cambissolos
Héaplicos e os menores percentuais encontrados para Gleissolo Héplico e Latossolo
Vermelho-Amarelo.

Em WSRF, XGBTREE, RF e RANGER, o0s percentuais encontrados para
afloramento rochoso foram de 89, 84, 83 e 84 e Cambissolos foram 73, 74, 73 e 71
respectivamente. Os menores percentuais foram ligeiramente superiores aqueles
determinados na acuracia do produtor, sendo para Latossolo Vermelho-Amarelo igual a
20, 57, 44 e 43 e para Gleissolo Haplico 26, 28, 35 e 26 para os mesmaos classificadores.

Os menores valores encontrados para LVA e GX tanto na acuracia do produtor
quanto do usuério podem estar relacionados ao menor nimero de amostras coletadas
nessas classes, porém estas representam a realidade local onde a maior parte dos solos
encontrados sdo Cambissolos, perfazendo estes mais da metade da area estudada. Cada
ponto de amostra do solo, refere-se ao produto da complexa interacdo entre os fatores de
formagéo do solo, refletindo a relacéo in situ do solo com o seu nicho ambiental (ZHU et
al., 2015).

As matrizes de confusdo mostram que 0s maiores erros na classificacdo se deram
para GX e LVA, que tiveram grande parte de suas amostras classificadas como CX.
Supde-se que isso ocorreu devido a area ser composta em sua maior parte por CX, tendo
apenas locais pontuais com outras classes, sendo que GX e LV A sdo aqueles que possuem
menores areas de distribuicdo quando comparadas as demais.

RL apresentou pequena confusdo com CX, isso pode ser explicado pela ocorréncia
sempre proxima das duas classes na area de estudo. Os maiores acertos se deram para CX
e AR, isso provavelmente se deu pela ampla ocorréncia da primeira e pela especificidade
da segunda, sendo por isso, de certa forma mais facil de se classificar.
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Tabela 14- Matriz de confusdo gerada pela classificacdo
segundo o método Adabag

) AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 20 10 0 2 O 32 63

CX 17 150 24 7 15 212 71

GX 0O 6 4 0 O 10 37

AR 0 5 2 38 0 44 86

LVA 0O 2 0 0 0 2 0

X Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 54 87 14 81 0

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuério,
AP-Acurécia do produtor.

Tabela 15- Matriz de confusédo gerada pela classificacdo segundo o
método MARS

z AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 22 11 0 2 0 35 62
CX 14 142 21 7 12 195 73
GX 0 10 6 1 O 18 32
AR 0O 4 2 37 O 43 86
LVA 1 5 0 0 3 9 30
Y Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 59 83 21 79 20

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Héaplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuério,
AP-Acurécia do produtor.

Tabela 16- Matriz de confusdo gerada pela classificacdo
segundo o método CIRF

X AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 24 10 0 2 0 36 67
CX 13 153 24 6 15 210 73
GX 0 3 3 O 0 6 49
AR 1 5 2 40 O 47 85
LVA 0 1 0 O 0 1 0
Y. Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 65 89 10 85 0

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuério,
AP-Acurécia do produtor.
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Tabela 17- Matriz de confusdo gerada pela classificacdo segundo
0 método C5.0

X AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 20 11 0 2 1 34 60
CX 16 139 19 6 11 191 73
GX 0 12 9 1 1 22 39
AR 1 5 2 39 0 46 84
LVA 0O 4 0 0 2 7 33
Y Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 55 81 31 82 13

RL- Neossolo Litdlico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuario,

AP-Acurécia do produtor.

Tabela 18- Matriz de confuséo gerada pela classificagdo segundo o
método SVM Linear

x AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 22 13 0 3 0 38 57
CX 13 140 21 8 10 192 73
GX 0O 10 7 0 O 17 39
AR 2 4 1 36 O 43 83
LVA 0O 5 0 0 5 10 46
Y Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 59 81 24 77 33

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Héaplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuério,

AP-Acurécia do produtor.

Tabela 19- Matriz de confuséo gerada pela classificacdo segundo
0 método SVM Polinomial

X AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 19 11 0 2 0 32 60
CX 16 141 21 9 11 198 71
GX o 8 7 0 O 16 44
AR 2 6 1 36 O 44 82
LVA 0O 6 0 0 4 10 40
Y. Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 51 82 24 77 27

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usudrio,
AP-Acurécia do produtor.
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Tabela 20- Matriz de confuséo gerada pela classificacdo segundo

0 método WSRF

) AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 25 11 0 2 1 39 64
CX 12 141 22 5 12 192 73
GX 0 13 5 0 1 19 26
AR 0 3 2 40 O 45 89
LVA 0 4 0 O 1 5 20
X Colunas 37 172 29 47 15 300
AP (%) 68 82 17 8 7

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo

Héplico, GX-GleissoloHaplico, AR-

Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuario,
AP-Acurécia do produtor.

Tabela 21- Matriz de confusdo gerada pela classificacdo segundo o

método Xgbtree
x AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 21 10 1 2 0 34 62
CX 14 147 21 7 10 199 74
GX 0O 8 6 0 1 16 28
AR 1 4 1 37 0 44 84
LVA 1 3 0 0 4 7 57
Y Colunas 37 172 29 47 15 300
AP (%) 57 85 21 79 27

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Héaplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usudrio,
AP-Acurécia do produtor.

Tabela 22- Matriz de confusdo gerada pela classificagdo segundo o

método Random Forest

X AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 20 11 0 1 1 33 61
CX 17 138 19 7 9 190 73
GX 0 14 8 O 1 23 35
AR 0 4 2 39 0 45 87
LVA 0O 5 0 0 4 9 44
Y Colunas 37 172 29 47 15 300
AP (%) 54 80 28 83 27

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuério,
AP-Acurécia do produtor.
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Tabela 23- Matriz de confuséo gerada pela classificacdo segundo
0 método Ranger

X AU
Classedesolo RL CX GX AR LVA Linhas (%)
RL 2 9 0 1 O 31 68
CX 16 141 22 8 11 198 71
GX 0 13 5 0 1 19 26
AR 0 5 2 38 0 45 84
LVA 0 4 0 0 3 7 43
Y Colunas 37 172 29 47 15 300

AP (%) 57 82 17 81 20

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo, AU- Acuracia do usuario,
AP-Acurécia do produtor.

Quanto a area definida por RF, Ranger, XGBTREE e WSRF (Tabela 24), nédo
nota-se grande disparidade principalmente para a &rea de RL. WSRF classificou uma area
ligeiramente superior para CX, enquanto XGBTREE determinou maiores areas em
relacdo aos outros métodos para GX, AR e LVA.

As maiores diferencas sdo encontradas em AR e LVA. AR apresentou area
maxima de 431,2 ha (XGBTREE) e minima de 319,5 ha (WSRF), enquanto LVVA exibiu
méaximo de 55,7 ha (XGBTREE) e minimo de 20,3 ha (WSRF). Mostrando que esses
algoritmos poderiam estar super e subestimando essas areas, respectivamente.

Tabela 24- Areas definidas para cada classe pelos
classificadores Random forest, Ranger, XGBTREE, WSRF

Classificador Classe de solo
RL CX GX AR LVA
(ha)
Random Forest 424,9 1570,7 285 350,0 26,4
Ranger 4185 1583,2 256 3314 419
XGBTREE 4215 1458,8 33,6 431,2 557
WSRF 425,7 16114 23,6 319,5 20,3

RL- Neossolo Litolico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo

A Tabela 25 mostra as variaveis mais importantes na predicdo das classes para 0s
métodos RF, XGBTREE e RANGER. O uso do solo mostrou-se como a variavel mais
importante para os trés métodos. Em seguida apareceram bandas do Landsat 8, seguidas
por covaridveis do terreno e dados de magnetometria e gamaespectrometria.

As bandas que se destacaram nos trés métodos foram b4 e b7, tendo também b6
sido considerada em RF e XGBTREE. b4 corresponde a regido do vermelho enquanto b6
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e b7 a regido do infravermelho de ondas curtas. Cada um dos classificadores identificou
como principais varidveis, 11 covariaveis do terreno e cinco referentes aos dados de
magnetometria e gamaespectrometria da regido. Os trés métodos empregados
selecionaram as mesmas covariaveis como mais importantes, tendo RF e XGBTREE
determinado 22 variaveis principais e Ranger 20.

Ja é conhecido na literatura a capacidade dos atributos do terreno derivados do
MDE predizerem propriedades e classes do solo (CARVALHO JUNIOR et al., 2011;
CHAGAS et al., 2010; HANSEN et al., 2009), ja que o relevo € um dos fatores de
formagéo do solo mais importantes (JENNY, 1941). Behrens et al. (2010) utilizaram 19
atributos do terreno para mapeamento de classes de solo em uma regido da Alemanha,
enquanto Ten Caten et al. (2011) utilizaram nove covaridveis do terreno para mapear
solos de um municipio no Rio Grande do Sul.

Chagas et al. (2011) encontraram que a declividade foi a covariavel mais
importante para o delineamento dos dados em sua area de estudo, tendo maior
contribuicdo na melhora do desempenho da classificagéo.

Estudos ambientais e pedoldgicos tém utilizado-se de dados de magnetometria e
gamaespectrometria com sucesso (SILVA etal., 2010; BECEGATO e FERREIRA, 2005;
DICKSON e SCOTT, 1997), sendo essas variaveis a cada dia mais difundidas nas duas
ultimas décadas (COSTA, 2013).

Costa (2013) cita que estes dados sdo uma ferramenta muito Gtil para o estudo dos
solos, pois os raios gama sao emitidos nas camadas mais superficiais da crosta terrestre,
ou seja, nos primeiros 30 cm onde ocorrem de forma mais intensa 0S processos
pedogenéticos, compreendendo assim os horizontes A e B do solo.

Tabela 25- Ordem de importancia das variaveis utilizadas pelos classificadores Randon Forest,
Extreme Gradient Boosting e Ranger na predicdo das classes de solo no Ribeirdo Inhaima,

Iconha/ES

Variaveis
RF XGBTREE RANGER
Uso do solo (classe 3) Uso do solo (classe 3) Uso do solo
b4 b4 b4
b7 Convergence index b7
Slope Height b6 Slope Height

Convergence index

Uso do solo (classe 2)

b6

Sinal analitico do Campo Magnético Total
Raz&o entre Uranio e Potassio

Slope

Raz&o entre Tdrio e Potéassio

Real Surface Area

Taxa de Exposicéo da Contagem Total
Diffuse Insolation 1

Standardized Height

Topographic Wetness Index

Potassio

Modelo digital de elevacédo
Normalized Height

Direct to Diffuse Ratio 1

Direct to Diffuse Ratio 2

Uso do solo (classe 4)

Real Surface Area

Raz&o entre Uranio e Potassio

Modelo digital de elevacéo

Sinal analitico do Campo Magnético Total
Taxa de Exposicéo da Contagem Total
Direct to Diffuse Ratio 1

Topographic Wetness Index

Raz&o entre Tario e Potéassio

Slope Height

Standardized Height

Potéssio

Diffuse Insolation 1

b7

Direct to Diffuse Ratio 2

Uso do solo (classe 2)

Normalized Height

Slope

Uso do solo (classe 4)

Raz&o entre Uranio e Potassio

Real Surface Area

Slope

b6

Potéassio

Standardized Height

Modelo digital de elevacéo

Raz&o entre Torio e Potéassio
Normalized Height

Taxa de Exposicéo da Contagem Total
Sinal analitico do Campo Magnético Total
Convergence index

Topographic Wetness Index

Direct to Diffuse Ratio 2

Direct to Diffuse Ratio 1

Diffuse Insolation 1
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O teste Z (Tabela 27) mostra a diferenca estatistica entre os classificadores. Ela
demonstra que RF e XGBTREE foram superiores em relacdo a MARS, porém
mostraram-se igualmente eficientes aos demais. No entanto, € importante uma avaliacdo
completa, levando-se em consideracdo, por exemplo, o indice Kappa, ja que estes
apresentaram valores variando entre 0,55 e 0,65 , excetuando-se o valor obtido por MARS
de 0,54.

Tabela 26- Teste Z para os coeficientes Kappa de 10 métodos de classificacdo usados no mapeamento digital de
solos do Ribeirdo Inhaima, Iconha/ES

ADABAG C5.0 CIRF MARS RF RANGER SVMLINEAR SVMPOLY WSRF XGBTREE

ADABAG -- 0,64 0,00 0,48 1,28 1,11 0,32 0,15 0,96 1,28
C5.0 -- 0,64 1,12 0,64 0,48 0,96 0,48 0,32 0,64
CIRF -- 0,48 1,29 1,12 0,32 0,16 0,97 1,29
MARS -- 1,76* 1,59 0,16 0,64 1,45 1,77*%
RF -- 0,16 1,60 1,58 0,32 0,00
RANGER -- 1,43 1,34 0,16 0,16
SVM LINEAR -- 0,48 1,29 1,61
SVM POLY -- 0,80 1,60
WSRF -- 0,32
XGBTREE --

Bagged AdaBoost-ADABAG , C5.0 -C50, Conditional Inference Random Forest-CIRF, Extreme Gradient Boosting-XGBTREE, Multivariate
Adaptative Regression Splines-MARS , Random Fores-RF,Suport Vector Machine com Kernel Polynomial-SVMPOLY , Suport Vector Machines
with Linear Kernel-SVMLINEAR , Weighted Subspace e Random Forest-WSRF.

*Significativo a 10 % pelo teste Z.

Os mapas produzidos pelos métodos RF, Ranger, XGBTREE e WSFR séo
mostrados nas figuras 25, 26, 27 e 28.
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Figura 25- Classificagdo do solo segundo o método Random Forest.

RL- Neossolo Lit6lico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR- Afloramento
rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo
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Figura 26- Classificagdo do solo segundo o método Ranger.

RL- Neossolo Litélico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo
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Figura 27- Classificacdo do solo segundo o método WSRF.

RL- Neossolo Litolico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo
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Figura 28- Classificagdo do solo segundo o método XGBTREE.

RL- Neossolo Litolico, CX- Cambissolo Haplico, GX-GleissoloHaplico, AR-
Afloramento rochoso, LVA-Latossolo Vermelho-Amarelo
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5 CONCLUSOES

1. E possivel o mapeamento digital de solos do Ribeirdo Inhatima em Iconha/ES,
utilizando-se as técnicas de RF, Ranger, XGBTREE e WSRF, com Kappa
superior a 0,63.

2. Areas com maior nimero de amostragens, foram melhor treinadas pelo
classificador, obtendo as maiores acuracias do produtor e do usuério.

3. Comprovou-se a eficiéncia de covariaveis do terreno e dados magnetométricos e
gamespectromeétricos como variaveis preditoras de classes de solo na regido
estudada.
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CAPITULO 11

MAPEAMENTO DIGITAL DE ATRIBUTOS DO SOLO
UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINAS
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RESUMO

O mapeamento de atributos quimicos do solo em larga escala podem acarretar varios
ganhos no planejamento de uso e ocupacdo do mesmo. Atualmente existem varias
técnicas que estdo sendo testadas para tal fim, porém néo foi encontrado na literatura o
mapeamento digital de uma larga escala de elementos presentes no solo. Existem varias
técnicas promissoras pelo seu carater robusto e/ou flexivel, como Random Forest-RF,
Ridge Regression-RIDGE; Cubist, Partial Least Squares-PLS, Regressdo por
compenentes principais-PCR, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA;
Generalized Boosted Regression Models-GBM; Gradient Boosting with Component-wise
Linear Models-GLMBOOST. Dessa forma objetivou-se mapear uma gama de atributos
quimicos do solo em Iconha/ES, comparando diferentes métodos para predicdo. Como
variaveis independentes foram usadas 40 covariaveis geradas a partir do modelo digital
de elevacdo-MDE, além de dados geofisicos, imagens do satélite Landsat 8 e 0 NDVI.
Foram ainda calculadas todas as combinacGes possiveis entre as bandas, gerando 28
novas variaveis, e entre Th, U e K, gerando 3 novas variaveis. As Ultimas variaveis
calculadas foram as disténcias entre os quatro pontos das extremidades da bacia (d1, d2,
d3 e d4). As variaveis dependentes do modelo foram Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr,
Cu, Mn, Ni, P, Pb, V, Zn, Zr, S, Cl. Foram coletados 200 amostras na profundidade 0-10
e 10-30 cm na area da bacia, e foi feito analise de elementos totais em analisador de raios-
X. O algoritmo Random Forest mostrou-se superior aos demais modelos para predizer os
atributos quimicos do solo nas duas profundidades, principalmente em 10-30 cm, sendo,
portanto, indicado para predicdo nessa regido; Variavéis espaciais mostraram-se
altamente prescindiveis para predicdo, devendo ser consideradas nas modelagens dos
elementos quimicos do solo; E possivel a predicio de Al, Ca, Cr, Fe, K, Mn, P, Pb, S, Ti,
V, Zn e Zr com R2 variando de 0,32 a 0,62 pelos métodos testados.

Palavras-chave: mapeamento de atributos do solo, variaveis espaciais, Random Forest

ABSTRACT

The mapping of soil chemical attributes on a large scale can lead to several gains in the
planning of soil use and occupation. Currently there are several techniques that are being
tested for this purpose, but the digital mapping of a large scale of elements present in the
soil has not been found in the literature. There are several promising techniques for their
robust and / or flexible character, such as Random Forest-RF, Ridge Regression-RIDGE;
Cubist, Partial Least Squares-PLS, Principal Regression-PCR, Adaptive Forward-
Backward Greedy Algorithm-FOBA,; Generalized Boosted Regression Models-GBM,;
Gradient Boosting with Component-wise Linear Models-GLMBOOST. In this way, the
objective was to map a range of soil chemical attributes in Iconha / ES, comparing
different methods for prediction. As independent variables, 40 covariates were generated
from the digital elevation-MDE model, as well as geophysical data, Landsat 8 satellite
images and NDVI. All possible combinations between the bands were calculated,
generating 28 new variables, and between Th, U and K, generating 3 new variables. The
last calculated variables were the distances between the four points of the ends of the
basin (d1, d2, d3 and d4). The dependent variables of the model were Al, Ca, Fe, K, Mg,
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Na, Si, Ti, Cr, Cu, Mn, Ni, P, Pb, V, Zn, Zr, S, CI. 200 samples were collected at depth
0-10 and 10-30 cm in the basin area, and analysis of total elements was performed in x-
ray analyzer. The Random Forest algorithm was superior to the other models to predict
the chemical attributes of the soil in the two depths, mainly in 10-30 cm, being, therefore,
indicated for prediction in this region; Spatial variables were highly expendable for
prediction and should be considered in the modeling of soil chemical elements; It is
possible to predict Al, Ca, Cr, Fe, K, Mn, P, Pb, S, Ti, V, Zn and Zr with R 2 ranging
from 0.32 to 0.62 by the methods tested.

Keywords: mapping of soil attributes, spatial variables, Random Forest

1 INTRODUCAO

Novas técnicas computacionais tem se apresentado como uma ferramenta para
mapeamento de classes e atributos de solos, proporcionando maior rapidez e diminui¢ao
do custo em relacdo aos métodos convencionais (PINHEIRO, et al. 2012). O estudo e
espacializacdo de atributos dos solos se faz importante para o planejamento do uso e
ocupacdo do mesmo (BHERING, et al. 2015) e, através do mapeamento digital, é possivel
obter essas informag6es de maneira rapida para uma grande area com a possibilidade de
verificacdo dos erros obtidos e repeticdo do método.

O mapeamento convencional de solos é feito com base no modelo CIORPT, onde
considera-se que a interacdo dos cinco fatores (climate - Cl, organisms — O, relief — R,
parent material — P e time — T) é responsavel pela formacdo do solo (DOKUCHAEV,
1949). McBratney et al. (2000), propuseram o0 modelo SCORPAN, onde uma
determinada classe de solo seria funcdo dos cinco fatores do modelo CIORPT, somado
aos fatores solo (s) e posicdo espacial ou geografica (n). Com esse novo modelo nédo
somente poderia mapear as classes, como também os atributos dos solos.

Desde o final da década de 1960, houve uma énfase no que poderia ser chamado
de abordagens geograficas ou puramente espaciais, ou seja, 0s atributos do solo poderiam
ser preditos a partir da posicdo espacial em grande parte pela interpolacdo entre locais de
observacao do solo (McBRATNEY et al. 2003). Geralmente, pode-se considerar o0 solo
em algum local dependente das coordenadas geogréaficas X , y e do solo em locais vizinhos
(x+u,y+v); S(x,y) =f((x,y),s(x+u,y+V)) (McBRATNEY etal., 2003).

Dessa forma, alguns trabalhos comecaram a testar o uso da espacialidade para
predicdo de atributos (DAVIES e GAMM, 1969; KISS et al., 1988) e surgiram entéo
métodos de interpolagdo como a krigagem, entre outros. Porém, o uso apenas da
ferramenta espacial levou ao desenvolvimento de modelos cujas superficies de tendéncia
séo representacOes bastante simplificadas e "ndo naturais”, e os padrdes espaciais mais
complexos geralmente precisam ser modelados (McBRATNEY et al. 2003).

Com isso, comegou-se a adotar modelos hidridos que unem diferentes métodos,
como Random Forest e a krigagem. Essa juncdo é feita, com intutito de melhorar as
técnicas, ndo dispensando o uso do componente espacial e esse fator é potencialmente
uma fonte valiosa e econémica de informacdes ambientais, e nunca deve ser
desconsiderado (McBRATNEY et al. 2003).

Diferentes fatores derivados do modelo digital de elevacdo (MDE) tém sido
testados como varidveis preditoras (ABREU, 2017; MEIER, 2016; YANG et al. 2016;
MENEZES et al., 2014; OLIVEIRA et al.2012; PINHEIRO et al., 2012; RYAN et al.,
2000) para geracdo de mapas digitais em diferentes métodos. Para 0 mapeamento de
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atributos tém sido avaliadas varias técnicas, dentre elas a Random Forest (RF); Cubist,
Partial Least Squares (PLS), dentre outros. Porém ndo foram encontrados na literatura,
trabalhos que mapeassem um numero elevado de elementos quimicos presentes no solo,
utilizando além das covariaveis ambientais, variaveis espaciais como preditoras.

Dessa forma, este trabalho objetivou mapear os atributos quimicos do solo Al, Ca,
Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr, Cu, Mn, Ni, P, Pb, V, Zn, Zr, S, Cl; em Iconha/ES, em duas
profundidades, utilizando covariaveis ambientais e espaciais como preditoras e
comparando os métodos Random Forest, Ridge regression, Cubist, Partial Least Squares,
Regressédo por componentes principais (PCR), Adaptive Forward-Backward Greedy
Algorithm - FOBA , Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient Boosting
with Component-wise Linear Models — GLMBOOST para predicgéo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Primeiramente serdo suscintamente apresentados os Classificadores que foram

testados neste trabalho.

2.1 Classificadores Utilizados Para Predicdo De Atributos
2.1.1 Random Forest

Random Forest € um dos métodos desenvolvidos para classificadores tipo arvore
de decisdo (LOPES, 2013). Esse modelo combina previsdes feitas por multiplas arvores
de decisédo, onde cada uma delas é gerada a partir dos valores de um vetor aleatdrio. Estes
vetores sdo gerados a partir de uma distribui¢do de probabilidade fixa (TAN et al., 2009).

Dessa forma, RF é uma combinacdo de preditores de arvore de modo que cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma independente e
com a mesma distribuicdo de todas as arvores (BREIMAN, 2001). Cada uma dessas
arvores de decisdo gera um voto indicando sua decisdo sobre a qual classe pertencera um
determinado objeto; assim o objeto em questéo pertencera a classe que obtiver mais votos.
Este tem sido método estatistico cada vez mais usado para modelagem via classificagcdo
e regressdo (GENUER et al., 2010).

2.1.2 Ridge Regression

Este pacote, também conhecido como método de encolhimento (Shirinkage
Method) (CLESIO, 2015), contém funcBes para montagem de modelos de regressio
lineares e logisticos, especialmente para pequenos conjuntos (MORITZ e CULE, 2017),
sendo que o parametro de regressao pode ser escolhido automaticamente usando o método
proposto por Cule e lorio (2012).

Ele é usado para estimar coeficientes para multiplos modelos quando as variaveis
independentes sdo altamente correlacionadas (HILT E SEEGRIST, 1977) e quando o
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namero de varidveis explicativas excede o nimero de observac6es na presenca de grandes
bases de dados, sendo considerado um modelo de regressao penalizada, onde é reduzido
os efeitos de varidveis preditivas que ndo contribuem para modelagem da varidvel
resposta, excluindo-as do modelo, o que evita o overfitting, essa escolha é feita baseada
na soma dos quadrados dos coeficientes. Uma revisdo acerca do método é encontrada em
Reynaldo (1997).

Dessa forma, segundo Clésio (2015):

A Ridge Regression ¢ um método de regularizacdo do modelo que tem como
principal objetivo suavizar atributos que sejam relacionados uns aos outros e
que aumentam o ruido no modelo (A.K.A multicolinearidade). Com isso com
a retirada de determinados atributos do modelo, 0 mesmo converge para um
resultado muito mais estavel em que com a redugdo desses atributos, a reducao
em termos de acuécia do modelo se mantém inalterada. O mecanismo
algoritmico que faz isso é através de um mecanismo de penalizagdo que coloca
um viés e que vai reduzindo os valores os betas até ndo zero. Com isso 0s
atributos que contribuem menos para o poder preditivo do modelo séo levados
para a irrelevancia usando esse mecanismo de penalizagdo do viés.

2.1.3 Cubist

De acordo com Kuhn et al. (2016) esta funcao se ajusta ao modelo baseado em
regras descrito em Quinlan (1992) (também conhecido como M5) com correcdes
adicionais baseadas nos vizinhos mais préximos do conjunto de treinamento, conforme
descrito em Quinlan (1993).

Inicialmente cria uma estrutura de arvore, gerando um modelo que contém uma
ou mais regras, onde cada regra reine um conjunto de condi¢bes associadas
(DOZUALDO E REZENDE, 2003). Um modelo de regressao é adequado para cada regra
com base no subconjunto de dados definido por essas. Esse conjunto € podado e
possivelmente combinado.

2.1.4 Partial Least Squares- PLS

Método desenvolvido por Wold nos anos 60 (MORELLATO, 2010). O PLS
(Regressao por quadrados minimos parciais) € um método estatistico que encontra uma
regressao linear capaz de projetar as variaveis preditas e observaveis para um novo espaco
(VINZI et al., 2010). O PLS ¢é facil de usar e freglientemente usado em diferentes campos
de aplicacdo (MARTENS E NAES, 1984).

A regressdo PLS é semelhante a regressdao dos componentes principais, pois
ambos empregam rotacOes estatisticas para superar o0s problemas de alta
dimensionalidade e multicolinearidade (VOHLAND et al., 2014). PLS é eficiente para
tratar dados com alto nivel de ruido, dados faltantes e colineariadade (ANDERSEN e
BRO, 2010).

Segundo Morellato (2010), algumas vantagens e desvantagens deste metodo sdo:
Capacidade de modelar regressées com mdltiplas varidveis resposta; ndo é
afetado por multicolinearidade e alto poder de predicdo; Dificuldade na
interpretacdo das cargas dos fatores; os estimadores dos coeficientes de
regressdo ndo possuem ditribuicGes conhecidas e faltam estatisticas de teste
para 0 modelo.

PLS € uma analise multivariada, na qual as variaveis resposta sao transformadas

em um pequeno numero de combinacdes lineares (ZIMMER e ANZANELLO, 2014). E

criado uma série de modelos, cada modelo conseguinte ao anterior contém um
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componente adicional, estes componentes sdo calculados um por vez, iniciando com a
matriz X e Y padronizadas.

2.1.5 Regressao por componentes principais- PCR

A regressdo por componentes principais é realizada em duas fases, e veio como
forma de resolver os problemas apresentados pela regresséo linear maltipla, como ruido
e colinearidade (Panero, 2010). Assim como PLS, é apropriado para modelagens cujo o
numero de covariaveis preditoras € maior que o0 nimero de observacdes (AZEVEDO et
al., 2013).

Segundo Parreira (2003) em PCR, ¢ utilizado apenas a matrix X para determinar
a combinacdo linear das variaveis (primeira fase), enquanto as concentragdes sao
utilizadas somente quando é feita a estimativa dos coeficientes da regressdo, sendo
posteriormente os resultados correlacionados com as variaveis independentes y (segunda
fase).

Garthwaite (1994) aponta que PLS e PCR apresentam similaridades,
diferenciando-se principalmente no fato de PCR usar somente as variaveis explicativas
para constituir os componentes, e PLS levar em consideracdo também a variavel
dependente.

2.1.6 Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm -
FOBA

Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm (FOBA) para regressao de
minimos quadrados é descrito em Zhang (2008). Esse método usa a adicao e exclusdo de
variaveis a medida que gera 0 modelo, de modo a encontrar o melhor ajuste do mesmo.

Inicialmente, parte-se do pressuposto qua ha apenas o intercepto, ndo tendo
variaveis adicionadas ao modelo. Assim, é adicionado uma variavel por vez, de modo que
a primeira a ser acrescentada sera aquela com maior correlagdo com a resposta. Sendo a
variavel escolhida, € feita a adicdo de uma proxima variavel, sendo essa a que tiver maior
correlacdo com a resposta obtida apds a insercdo da primeira variavel, e assim por diante
até que nao seja incluida mais nenhuma variavel.

A outra maneira possivel, é partir inicialmente com todas as variaveis no modelo,
e posteriormente sdo retiradas uma a uma aquelas que ndo contribuem para 0 mesmo.

De acordo com Zhang (2015), no método FOBA quando o aumento do risco
penalizado é inferior a x vezes a reducdo do risco na curva correspondente, 0 mesmo toma
um passo atras.

Para o método "foba.conservative™ o passo para tras € dado, quando o aumento de
risco € menor que x vezes a menor reducdo de risco em todas as etapas avangadas
anteriormente, enquanto o método "foba.aggressive" toma um passo para tras quando o
risco cumulativo no passo para tras é inferior a x vezes as mudancas nos passos avang¢ados
Zhang (2015).

2.1.7 Generalized Boosted Regression Models- GBM

Este pacote implementa extensGes para o algoritmo AdaBoost de Freund e
Schapire (1997), e para o gradient boosting machine de J. Friedman (2001). Inclui
métodos de regressdo para minimos quadrados, perda absoluta, logistica, Poisson, modelo
de risco proporcional da Cox, Multinomial, T-distribuicdo, entre outros (RIDGEWAY,
2017).
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De acordo com Zampieri e Colombari (2015):

O modelo gradiente boosted é de regressdo aditiva, na qual os termos sao
arvores decisorias obtidas apds simples particdo recursiva. Apds a construcao
de uma primeira arvore decisoria, com base nos dados, € organizada outra
arvore decisoria, para os residuos da primeira. Esse processo é continuado até
que se atinjam limites preestabelecidos, produzindo centenas ou milhares de
arvores decisérias que sdo, entdo, incluidas por meio de um algoritmo que,
eventualmente, produz um modelo final.

Dessa forma, apresenta como vantagens conseguir trabalhar com dados perdidos
e outliers, se adequar a modelos ndo lineares e ndo exigir transformacdo dos dados
(ELITH et al., 2008).

2.1.8 Gradient Boosting with Component-wise Linear
Models - GLMBOOST

Nesse modelo, podem ser trabalhados dados de grande dimens&o, onde aumenta-
se 0 gradiente para otimizar as funcBGes de perda arbitraria, e os modelos lineares de
componente séo utilizados como base de aprendizado (HOTHORN et al., 2017). Assim,
um modelo linear (generalizado) ¢ ajustado usando um algoritmo de aumento baseado em
modelos lineares univariados de componentes (HOTHORN et al., 2017)). Os modelos
lineares generalizados (GLMSs) estendem os modelos de regressao linear para acomodar
com as distribuicGes de resposta ndo normal (Hastie e Pregibon, 1992).

O ajuste, isto &, os coeficientes de regressdo, podem ser interpretados da maneira
usual (HOTHORN et al., 2017).

A metodologia é descrita em Buehlmann e Yu (2003), Buehlmann (2006), e
Buehlmann e Hothorn (2007). Exemplos e detalhes adicionais sdo dados em Hofner et al
(2012).

3 MATERIAL E METODOS

O trabalho foi conduzido na bacia hidrografica do Ribeirdo Inhaima (Figura 29),
com area de 2.403,9 ha, com coordenada central de 21°10°58.82”S e 41°00°08.87”0,
localizada quase que totalmente no municipio de Iconha, no sul do estado do Espirito
Santo.
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Figura 29- Bacia do Ribeirdo Inhaima, localizada em Iconha/ES.

Para predicdo dos atributos quimicos do solo foi necessario determinar as
variaveis independentes que seriam testadas. Foi utilizado o modelo digital de elevacéo -
MDE (Figura 30) obtido a partir de dados do satélite ALOS (Advanced Land Observing
Satellite) com resolugdo espacial de 12,5 m para gerar 37 covaridveis (Tabela 28),
utilizando para isso script desenvolvido no programa R para aplicar as ferramentas de
analise morfométricas do terreno contidas no software livre SAGA (BOHNER et al.,
2006) e 0 mapa de uso e ocupacéo do solo.
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Figura 30- Modelo digital de elevacéo.
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Também foram utilizadas como variaveis independentes as bandas do satélite
Landsat 8, o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) gerado através destas,
calculado, segundo a equacgdo proposta por Rouse et al. (1973), onde é expresso pela
razdo entre a diferenca da medida da reflectancia nos canais do infravermelho préximo e
vermelho e a soma desses canais, sendo entdo:

NDVI= (p_IV- p V))/(p IV +p_V) 1)

Onde: NDVI ¢ o Indice de vegetacdo da diferenca normalizada, p IV é
refletividade no infravermelho proximo e p V ¢é a refletividade no vermelho.

Foram também utilizados dados aerogeofisicos obtidos através da Companhia de
Pesquisa de Recursos Minerais-CPRM, como a gamaespectrometria € magnetometria
(Tabela 27).

Foram calculadas todas as combinagfes possiveis entre as bandas, gerando 28
novas covariaveis espectrais. Essas foram obtidas, através da relacdo:

~be+b, @)

Onde B, é o resultado da razdo entre banda x e banday, b, e b, representam as
bandas do Landsat 8.

Para as variaveis provenientes de gamaespectrometria, foi usada a mesma razao
acima, onde as combinagdes foram feitas entre os valores estimados de tério (Th), urénio
(U) e potassio (K), gerando trés novas variaveis. Foram calculadas as distancias entre 0s
quatro pontos das extremidades da bacia (d1, d2, d3 e d4), segundo a relacéo:

dag = \/(Xz —x1)%+ (¥, — y1)? 3

Onde: d4 € a distancia entre dois pontos A e B, x, e y, sdo as coordenadas do
ponto A e x, e y; sdo as coordenadas do ponto B.

Considerou-se também como varidvel as coordenadas X e y, ou seja, latitude e
longitude. Todos os mapas foram padronizados com o mesmo tamanho de células, linhas,
colunas e resolugéo de 30 m.
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Tabela 27- Variaveis independentes utilizadas para predi¢édo de atributos quimicos do solo

Derivadas do MDE

Convergence index
Cross-Sectional Curvature
Curvature Classification

Mid Slope Positon
Minimal Curvature
Modelo digital de elevacéo

Total Curvature
Total Insolationl
Total Insolation?2

Diffuse Insolationl Normalized Height Valley Depth
Diffuse Insolation2 Plan Curvature Valley Index
Direct to Diffuse Ratiol Profile Curvature
Direct to Diffuse Ratio2 Real Surface Area
Diurnal Anisotropic Slope
Duration of Insolationl Slope Height
Duration of Insolation2 Slope index
Flow Line Curvature Standardized Height
General Curvature Surface Specific Points
Landforms Tangencial Curvature
Longitudinal Curvature Terrain Surface Texture
Mass Balance Terrain Surface Convexity
Maximal Curvature Topographic Wetness Index
Dados geofisicos Outros
Campo Magnético Total Bandas do Landsat8
Contagem Total NDVI

Potéassio

Primeira Derivada do Campo Magnético Total
Razdo entre Tario e Potassio

Razdo entre Uranio e Potassio

Razdo entre Uranio e Torio

Sinal Analitico do Campo Magnético Total
Taxa de Exposicdo da Contagem Total

Tério

Uréanio

Mapa de uso e ocupagéo
Razdo entre bandas
Razdo entre Th, Ue K
Distancias entre pontos
Coordenadas x,y

As variaveis dependentes do modelo foram: Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr, Cu, Mn,
Ni, P, Pb, V, Zn, Zr e S. Para se obter o valor observado foram coletadas no campo, 200
amostras nas profundidades de 0-10 cm e 10-30 cm. Para se estabelecer a malha de
pontos, foi utilizado o método do hipercubo latino condicionado, devido a dificuldade de
acesso, pelo relevo extremamente montanhoso da area. As coordenadas de cada ponto de
coleta foram registradas com auxilio de receptor GNSS modelo GS09 Plus, da Leica. Os
dados foram processados utilizando-se o programa Leica Geoffice 8.0, utilizando a
estacdo fixa do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica-IBGE presente em
Vitoria/ES para transporte da base para a area da bacia.

As amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira com malha
de 2 mm. No laboratorio foram maceradas em almofariz de 4gata e novamente peneiradas
em malha 1 mm, posteriormente colocadas em molde padréo e prensadas manualmente,
a fim de se formarem pastilhas.

Essas pastilhas foram usadas para leitura no analisador de fluorescéncia de
raios-X do Laboratorio de Solos, da Universidade Federal de Vicosa-UFV, fornecendo
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0s teores totais dos elementos em cada amostra. Foi utilizado para tal o modelo Micro-
EDX-1300 da Shimadzu, foram usadas as voltagens padrdo do equipamento.

Os resultados que apresentaram valores atipicos (outliers) foram identificados
e tiveram seus dados substituidos por valores estimados através da técnica de imputagédo
por regressdo, onde o novo valor € calculado por intermédio da regressdo dos demais
valores dessa variavel. Dessa forma evitou-se a diminui¢cdo de dados na analise.

Foi realizado teste de normalidade para as variaveis resposta nas duas
profundidades, utilizando o teste de Kolmogorov Sminorv (K-S) (p<0,05).

Os mapas de atributos foram gerados utilizando-se o software R (R Development
Core Team, 2009). Inicialmente para a selecdo das variaveis independentes mais
importantes, foram eliminadas aquelas que possuiam indice de correlagdo maior que 0,99.
Posteriormente cada modelo selecionou as variaveis mais significativas para predizer
cada um dos atributos, sendo essas usadas para gerar os mapas finais. Buscou-se por
modelos mais simplificados, ou seja, que usassem 0 menor nimero possivel de variaveis
com bons valores de R2, por isso permitiu-se a perda de até 5% nos valores de R2 em favor
de um modelo mais parcimonioso.

Os valores dos pontos para cada uma das variaveis independentes foram extraidos
utilizando-se o software ArcGis, atraves do comando Extract value to points. Para se ter
maior representatividade da area, considerou-se como valor tipico do local amostrado a
média do ponto central e de seus vizinhos.

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando-se o procedimento de
validacdo cruzada com 10 repeticdes onde foram feitas comparacfes entre os valores
observados e preditos de cada variavel dependente. Esses valores foram expressdes
através do coeficiente de determinacdo R2. Esse indice é calculado conforme a equacéo:

R — =1 (P —0)? (4)
Onde Pi e Oi, sdo os valores preditos e observados no local i respectivamente; n é o
namero de amostras.

Tambeém foi calculado o valor de RMSE (raiz quadrada do erro médio).

RMSE = %2[2 (8) = z* (51 Q)

j=1

em que, RMSE ¢ a raiz quadrada do erro médio, e ¢ € 0 numero de pontos destinados a
validacéo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 28 é mostrado o teste de normalidade segundo Kolmogorov-Smirnov
para as camadas 0-10 e 10-30 cm. Na camada 0-10 cm os elementos que mostraram
distribuicdo normal foram Al, Fe, K, Mg, Na, Mn, Pb, Zn e Zr, enquanto na camada 10-
30 cm foram Al, K, Cu, Pb, Zn e S. Devido a natureza de distribuicdo dos atributos nos
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solos, nem sempre, estes exibem distribuicdo normal (BELLON-MAUREL et al., 2010),
este fato ndo prejudica os testes realizados, ja que estes ndo exigem tal distribuicéo.

Tabela 28- Teste de normalidade para os elementos Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr,
Cu, Mn, Ni, P, Pb, V, Zn, Zr e S nas camadas 0-10 e 10-30 cm

Kolmogorov-Smirnov

Sig. Sig.
Elemento 'i?ndga%r:%igﬁs 0-10cm 10-30cm Elemento l:;dgazr:c;s;tg?s 0-10cm 10-30 cm
Al 100 0,200* 0,200* Cu 100 0,003 0,200*
Ca 100 0,000 0,014 Mn 100 0,200* 0,172
Fe 100 0,200* 0,031 Ni 100 0,001 0,003
K 100 0,200* 0,200* P 100 0,014 0,000
Mg 100 0,200* 0,040 Pb 100 0,200* 0,200*
Na 100 0,200* 0,000 \ 100 0,052 0,182
Si 100 0,039 0,002 Zn 100 0,200* 0,200*
Ti 100 0,028 0,109 Zr 100 0,200* 0,019
Cr 100 0,014 0,100 S 100 0,005 0,200*

*Distribuicdo normal pelo teste de Kolmogorov-Smirnov a 5 %

Em relacdo a predicdo pelos modelos testados, sdo apresentados apenas 0S
elementos cujo valor de R2 foi superior a 0,30 em pelo menos um método. Dessa forma,
0s métodos ndo se mostraram eficientes para predi¢do de Ca, Mg, Na, Si, Cr, Cu, Ni e Zr
na profundidade 0-10 cm e para Mg, Na, Si, Cu, Mn, Ni e Zn para 10-30 cm.

A Tabela 29 mostra a estatistica descritiva dos elementos modelados nas duas
profundidades, sendo Al, Fe, K, Mn, P, Pb, S, Ti, Ve Zn em 0-10 cm e Al, Ca, Cr, Fe, K,
P, Pb, S, Ti, V e Zr em 10-30 cm. Para o conjunto de dados da primeira profundidade,
tem-se distribuicdo assimétrica negativa para Al, K e Zn, e assimétrica positiva para os
demais, enquanto em 10-30 cm a distribuicéo assimétrica negativa ocorre apenas para Al
e Fe. Quando se tem assimetria positiva, geralmente, os valores da média sdo superiores
ao da mediana, indicando alta frequéncia de valores abaixo da média (LIMA et al., 2010),
esse comportamento pode ser observado para P, S e Zn em 0-10 cm e para todos 0s
elementos em 10-30 cm exceto com o Fe.

A assimetria negativa indica a concentracdo de dados (alongamento da cauda) a
esquerda da média, e a assimetria positiva dados a direita da média. Valores mais
proximos a zero indicam maior simetria, e com isso distribuicdo normal dos dados
(GROENEVELD e MEEDEN, 1984).

A curtose indica o grau de achatamento dos dados, podendo esses serem
classificados em distribuicdo leptocurtica (Se valor de curtose for < 0,263), mesocurtica
(=0,263) ou platicurtica (>0,263). Nas duas profundidades os dados possuem distribuicao
leptocurtica, sendo carcaterizada por apresentar uma curva mais afunilada, com pico mais
alto em relacdo a normal (mesocurtica), exceto paraP e S (0-10 cm) e Ca (10-30 cm), que
possuem distribuicdo platicurtica, sendo essa curva mais achatada que a mesocurtica e a
leptocdrtica.

92



Tabela 29- Analise descritiva dos atributos quimicos do solo nas profundidades 0-
10 cm e 10-30 cm .

Variavel* Média Mediana Desvio Padrdo Minimo Maximo Assimetria Curtose

Al 24,88 24,94 4,44 13,76 35,45 -0,33 -0,02
Fe 10,37 10,65 2,76 3,51 17,73 0,003 -0,15
K 1,22 1,25 0,48 0,14 2,22 -0,26 -0,54
Mn 601,40 600,68 315,16 53,50  1314,77 0,24 -0,69
P 2359,64 2082,35 1394,97 0,00 5867,08 0,46 -0,52
Pb 198,65 200,39 69,78 57,27 395,50 0,20 -0,24
S 0,12 0,11 0,05 0,03 0,30 1,02 1,13
Ti 2,12 2,13 0,67 0,97 3,45 0,14 -1,06
\Y 417,78 424,47 133,77 210,05 719,71 0,15 -1,08
Zn 119,01 118,53 42,78 28,68 232,19 -0,02 -0,41
Profundidade 10-30 cm

Al 25,02 24,75 4,93 13,44 33,86 -0,15 -0,67
Ca 0,20 0,19 0,13 0,01 0,61 0,93 1,17
Cr 289,28 272,04 109,92 18,12 541,42 0,23 -0,32
Fe 10,36 10,43 2,80 3,31 17,56 -0,13 0,09

1,27 1,27 0,31 0,10 2,57 0,15 -0,20
P 2133,07 1736,18 1340,61 0,00 5981,57 0,79 0,18
Pb 202,47 199,63 78,71 61,00 429,81 0,52 0,03
S 0,11 0,10 0,02 0,01 0,22 0,49 -0,37
Ti 2,16 2,14 0,70 0,93 3,80 0,20 -0,83
\Y 427,82 423,37 139,62 183,15 745,18 0,20 -0,95
Zr 727,76 709,67 223,03 249,38 1315,95 0,50 -0,05

*Al, Ca, Fe, K, S,Ti em dag/kg e Cr, Mn, P, Pb, V, Zn e Zr em ppm.

Em relacdo as varidveis preditoras, foram eliminadas aquelas que apresentaram
correlagédo igual ou superior a 0,99 entre si. Sendo essas: Diffuse Insolation2, Total
Insolation2, Valley Index, Bandas 2 e 4 do Landsat 8.

Para camada 0-10 cm, os valores de R? (Tabela 30), calculados com base na
regressdo entre o que foi observado e o predito pelos modelos, mostram que o RF foi
superior para trés das variaveis (Fe, Mn, V), enquanto RIDGE para duas (S e Zn) e 0s
demais (excecto PLS) para uma. PLS e PCR foram igualmente eficientes para predigéo
de P (R? =0,42), enquanto RIGDE, Cubist, PLS, PCR e FOBA para Ti (R? = 0,50). Os
valore de R? para esta camada variaram de 0,23 a 0,54.

Quanto aos menores valores de R?, FOBA se destacou ndo apresentando nenhum
dos menores coeficientes de correlagdo. Para Al, Mn, P e Pb houve mais de um método
apresentando igualmente os menores valores. De modo geral, PLS, PCR, GBM e
GLMBOOST foram aqueles que apresentaram menores valores de R2 na predicao.

Em relacdo aos elementos os maiores valores de R? foram encontrados para Ti
(0,50) e V (0,54). Os minerais de Ti sdo muito resistentes a intempéries, aparentemente,
sob condigBes redutoras, os fons Fe? * sdo adsorvidos em superficies de minerais de Ti,
podendo o Ti entrar na estrutura de alguns silicatos e provavelmente ser adsorvido na
superficie de concre¢Bes de Fe-Mn, na solugdo do solo esta presente em pequenas
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quantidades (em torno de 0,03 mg/L), por ser um dos elementos mais estaveis (KABATA-
PENDIAS 2010).

J& oV e distribuido em perfis de solo de forma bastante uniforme e a variacéo no
seu conteudo no solo é herdada dos materiais originais (KABATA-PENDIAS 2010).
Assim, as concentracGes mais altas de V (até 500 mg/kg) séo relatadas para Cambissolos
(KABATA-PENDIAS 2010), teores esses que provavelmente facilitam seu mapeamento,
ja que este é o tipo de solo distribuido amplamente na area de estudo. O V nos solos
parece estar associado especialmente aos 0xidos hidratados de Fe e a matéria organica;
Em alguns solos, os minerais de argila também podem controlar a mobilidade desse
elemento (KABATA-PENDIAS 2010).

Tabela 30- Valores de R? gerados pelos trés métodos de predicdo dos atributos quimicos do solo na
profundidade 0-10 cm

Elementos Métodos
RF RIDGE CUBIST PLS PCR FOBA GBM GLMBOOST
Al 0,39 0,37 0,35 0,33 0,33 0,38 0,33 0,40
Fe 0,49 0,41 0,44 0,40 0,41 0,43 0,45 0,41
K 0,40 0,34 0,36 0,34 0,23 0,35 0,41 0,33
Mn 0,38 0,31 0,32 0,31 0,32 0,33 0,36 0,31
P 0,37 0,39 0,39 0,42 0,42 0,40 0,37 0,40
Pb 0,39 0,36 0,42 0,37 0,37 0,38 0,40 0,36
S 0,36 0,38 0,33 0,37 0,37 0,38 0,35 0,37
Ti 0,48 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,46 0,48
\Y/ 0,54 0,48 0,52 0,50 0,50 0,48 0,52 0,45
Zn 0,37 0,39 0,30 0,27 0,24 0,37 0,36 0,38

Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least Squares-PLS, Regressdo por componentes principais-PCR,
Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient
Boosting with Component-wise Linear Models — GLMBOOST

Os valores de RMSE (Tabela 31) tenderam a ser menores quanto maior o valor de
R2, como esperado. Para predicao de P, cujo R2 foi 0 mesmo tanto para o PLS como para
0 PCR, é possivel inferir que PCR foi superior devido ao menor valor de RMSE, porém
0 mesmo né&o foi possivel para S e Ti cujos valores de RMSE se mantiveram iguais para
0s melhores preditores.
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Tabela 31- Valores de RMSE encontrados para Al, Fe, Mn, P, Pb, S, Ti, V e Zn na camada 0-10 cm,
nos diferentes método testados

Elementos* Métodos
RF  RIDGE CUBIST PLS PCR FOBA GBM GLMBOOST
Al 3,79 3,99 3,96 3,88 3,87 3,82 3,92 3,77
Fe 2,04 2,21 2,18 2,21 2,21 2,16 2,13 2,18
K 0,38 0,42 0,40 0,42 0,44 0,40 0,38 0,41

Mn 257,28 272,11 269,69 270,89 269,45 266,48 260,67 270,95
P 1098,40 1058,68 1082,61 1037,59 103529 1053,91 1079,42 1054,49

Pb 62,42 62,78 61,76 62,24 62,23 61,54 62,01 62,23
S 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Ti 0,50 0,48 0,48 0,48 0,48 0,48 0,51 0,50
\Y 92,17 98,36 95,23 96,66 96,65 98,24 95,13 102,51
Zn 3506 35,58 37,69 38,99 39,18 36,08 35,68 35,06

*Al, Fe, K, S, Ti emdag/kg e Mn, P, Pb, V e Zn em ppm. Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least Squares-
PLS, Regressdo por componentes principais-PCR, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized
Boosted Regression Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models — GLMBOOST

Para a camada 10-30 cm obteve-se maior disparidade quanto ao melhor preditor,
em relacdo aos valores de R2 (Tabela 32). Os atributos do solo, em geral, variam
continuamente com a profundidade no perfil do solo (RUSSELL E MOORE, 1968), o que
pode gerar diferenca na capacidade de predi¢cdo de cada modelo. RF se destacou em 6
variaveis (Al, Ca, Fe, K, P, Pb) e empatou com FOBA para a variavel Zr com R?= 0,34.
FOBA foi superior para Cr, GBM para Ti e V, e PLS e PCR obtiveram mesmo valor de R2
para S (0,37). Os valores de R? variaram de 0,24 a 0,62.

Como na camada 0-10 cm, 0 V e o Ti foram os elementos melhor preditos com R2
de 0,62 e 0,56 respectivamente.

RIDGE, Cubist e GLMBOOST nédo se mostraram preditores eficientes na camada
0-30 cm, n&o obtendo nenhum dos maiores valores de R?, e estando entre os menores valores
de coeficiente de correlacdo encontrados. FOBA assim como na camada 0-10 cm ndo obteve
nenhum valor inferior de R2, bem como RF nesta camada.
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Tabela 32- Valores de R? gerados pelos trés métodos de predigdo dos atributos quimicos do solo na
profundidade 10-30 cm

Elementos Métodos
RF RIDGE CUBIST PLS PCR FOBA GBM GLMBOOST
Al 0,37 0,28 0,31 0,29 0,30 0,32 0,36 0,33
Ca 0,32 0,29 0,26 0,24 0,24 0,31 0,28 0,29
Cr 0,26 0,32 0,24 0,33 0,32 0,35 0,28 0,32
Fe 0,43 0,33 0,35 0,33 0,33 0,34 0,39 0,33
K 0,38 0,35 0,32 0,36 0,36 0,36 0,36 0,36
P 0,45 0,36 0,37 0,42 0,43 0,40 0,40 0,39
Pb 0,32 0,21 0,25 0,29 0,30 0,25 0,30 0,23
S 0,32 0,32 0,32 0,37 0,37 0,32 0,30 0,30
Ti 0,52 0,42 0,44 0,44 0,44 0,44 0,56 0,43
Vv 0,55 0,52 0,52 0,50 0,50 0,55 0,62 0,52
Zr 0,34 0,28 0,27 0,28 0,28 0,34 0,28 0,31

Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least Squares-PLS, Regressdo por componentes principais-PCR,
Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient
Boosting with Component-wise Linear Models - GLMBOOST

O comportamento do RMSE na camada 10-30 cm foi semelhante a primeira, ou
seja, 0s menores valores foram, em geral, encontrados para as maiores estimativas de R2
(Tabela 33). A Unica excecdo foi para o P, onde o menor valor de RMSE foi obtido com
RIDGE. Com menores valores de RMSE, ¢ possivel inferir que RF foi superior a FOBA para
predicdo de Zr, cujo R2 havia sido semelhante. Em relacdo a S, que também apresentou seu
melhor valor de R2 em mais de um método, teve seus valores de RMSE também iguais.

Tabela 33- Valores de RMSE encontrados para Al, Ca, Cr, Fe, K,P, Pb, S, Ti, V e Zr na camada 10-30
cm, nos diferentes método testados

Elementos* Métodos
RF RIDGE CUBIST PLS PCR FOBA GBM GLMBOOST
Al 4,10 4,61 4,38 4,50 4,47 4,34 4,15 4,25
Ca 0,23 0,24 0,24 0,24 0,24 0,23 0,23 0,23
Cr 100,42 94,74 102,97 94,90 94,99 92,03 97,81 94,32
Fe 2,35 2,55 2,52 2,54 2,54 2,52 2,46 2,55
K 0,45 0,47 0,47 0,46 0,46 0,46 0,45 0,46
P 1063,33 943,15 1031,79 972,34 966,61 991,67 991,74 1005,35
Pb 71,13 82,70 76,68 73,21 72,99 76,79 72,37 76,53
S 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Ti 0,50 0,55 0,54 0,54 0,54 0,54 0,48 0,54
V 95,76 100,57 99,59 101,79 101,79 97,11 89,07 99,27

Zr 215,96 234,96 235,68 229,85 229,46 219,65 229,07 226,21

*Al, Ca, Fe, K, Se Tiemdag/kg e Cr, P, Pb, V e Zr em ppm. Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least
Squares-PLS, Regressdo por componentes principais-PCR, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA,
Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models - GLMBOOST
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Dentro os preditores testados, RF é o mais comumente utilizado nos trabalhos
encontrados na literatura, sendo usado para prever diversas propriedades do solo
(CAMERA et al., 2017). Essas propriedades, no entanto, sdo na maior parte das vezes
relacionadas a textura (areia, silte, argila) (MA et al., 2017; VAYSSE e LAGACHERIE,
2015; HEUVELINK et al., 2016; CHAGAS et al., 2016; LAGACHERIE et al., 2013;
BISHOP et al., 1999), ou a quimica com foco no pH (MA et al., 2017,
DHARUMARAJAN et al., 2017; HEUVELINK et al., 2016; TOR et al., 2016; VAYSSE
E LAGACHERIE, 2015; MALONE et al., 2014; BISHOP et al., 1999), carbono orgéanico
(RAMIFEHIARIVO et al., 2017; MA et al., 2017; DHARUMARAJAN et al., 2017;
AKPA et al., 2016; SREENIVAS et al., 2016; HEUVELINK et al.,2016; TOR et al.,
2016; GUO et al., 2015; ADHIKARI et al., 2014; POGGIO et al., 2013; WIESMEIER et
al., 2011; GOMEZ et al., 2008; GRIMM et al., 2008; BISHOP et al., 1999), condutividade
elétrica (DHARUMARAJAN et al., 2017; VAYSSE E LAGACHERIE, 2015; BISHOP
et al., 1999) e capacitade de troca catidnica (TOR et al., 2016; LAGACHERIE et al.,
2013; CHAGAS et al., 2016).

Hengl et al. (2015) encontraram valores negativos de R2 ao mapear sédio trocavel
usando regresséo linear, estes observaram ganho no R? ao comparar 0 mapeamento de
bases trocaveis, especialmente Ca e Mg, feito com RF em relacdo a regressdo. Nao foram
encontradas na literatura, predi¢des realizadas pelos métodos testados nesse trabalho em
relacdo aos elementos obtidos por fluorescéncia de raios-x.

Nas Tabelas 34 e 35 sdo apresentadas as oito principais varidveis usadas nos
modelos de predicdo, nas camadas 0-10 e 10-30 cm, respectivamente. Para a camada 0-
10 cm, metade dos elementos mapeados (Al, Fe, K, Pb e S), consideraram os dados
geofisicos como variaveis importantes. Podendo ser citadas: razéo entre Uranio e Potassio
(Al, Pb); Razdo entre Torio e Potéssio (Al, S); Uranio (Pb); Potassio (Al, S); Tério (K);
Sinal analitico do campo magnético total (Al, Fe, Pb).

E para a camada 10-30 cm, a excecdo de Fe, todos os elementos consideraram os
dados geofisicos importantes. Podendo-se citar: Razdo entre Uranio e Potassio (Al, Ca);
Razdo entre Torio e Potéssio (Ca, S); Razdo entre Uranio e Tério (K); Uranio (Zr);
Potassio (Al, Cr, S); Torio (K, Ti, V); Campo magnético Total (Cr); Sinal analitico do
campo magnético total (Cr); Taxa de exposicdo do campo magnético total (P).

O campo magnético surge devido ao fluxo magnético, e 0s minerais apresentam
diferentes comportamentos em relacdo a ele, desde uma fraca intensidade de
magnetizacdo como quartzo e calcita; até elevada susceptibilidade magnética como
magnetita e oxidos de ferro (GONCALVES, 2008). E o sinal analitico consiste na
amplitude dos gradientes do campo magnético.

A contagem total de uranio, potassio e torio sdo dadas pela emissdo de raios gama
por esses elementos capturadas por gamaespectrometros com alteragcdo apenas da faixa
energética captada pelo equipamento para cada canal. A taxa de contagem total € usada
para assinalar uma escala de intensidade de cada elemento, e € a medida de todos os raios
gama dentro da janela energética de 0,41 a 2,81 MeV (RIBEIRO et al., 2013). As razdes,
U/Th, U/K e Th/K, sdo bastante empregadas nas analises do ambiente por representarem
melhor que os radioisétopos as mudancas nos tipos de rocha e outras alteracfes
(GONCALVES, 2008).

Em relacdo as variaveis criadas pelas relacfes de distancia, bandas e dados
geofisicos, essas foram amplamente apontadas por todos os elementos como covariaveis
importantes na predicdo. As razdes entre as bandas foram amplamente utilizadas (K, Mn,
VeZnem0-10cm e Al, Cr, K, Ti e V em 10-30 cm), assim como as razoes entre K, U
e Th (Al,K,PbeSem0-10cme Al, Ke S em 10-30 cm).
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Exceto Al e K na camada 0-10 cm e K e Pb em 10-30 cm, as relagdes de distancia
(x,y, d1, d2, d3, d4), foram relacionadas como principais, sendo que para Ti e P foram
as unicas escolhidas na primeira camada. De acordo com McBratney et al. (2003), desde
o final da década de 1960, houve uma énfase no que poderia ser chamado de abordagens
geogréficas ou puramente espaciais, ou seja, os atributos do solo poderiam ser preditos a
partir da sua posic¢édo espacial, principalmente pela interpolacéo entre eles.

Essas abordagens puramente espaciais sao quase que inteiramente baseadas em
geoestatistica, como o0s métodos de krigagem e co-krigagem, sendo um dos seus
problemas os limites ndo naturais que estes estabelecem no mapa (McBRATNEY et al.,
2003). Esses limites pouco naturais foram observados nesse trabalho, principalmente para
aqueles elementos, cuja as variaveis espaciais foram as mais relevantes, aparecendo nas
primeiras colocagdes ou exclusivamente, como Ti e P na camada 0-10 cm (Figuras 31 e
32) e S na camada 10-30 cm (Figura 35).

Quando ha insercdo de outras varidveis preditoras nao espaciais, suavizam-se
esses limites, como no caso de V e Fe em 0-10 cm (Figuras 31 e 32) e Ti em 10-30 cm
(Figura 35). Os valores de R2 satisfatorios, variando de 0,38 a 0,54 (0-10 cm) e de 0,32
a 0,62 (10-30 cm), mostram a relevancia de se considerar essas relagdes e associa-las aos
atributos do terreno para predicao.

Nesse trabalho, os atributos do terreno considerados como varidveis preditoras
mais relevantes (Tabelas 35 e 36), foram: Terrain Surface Convexity (Al em 0-10 cm);
Valley Depth (Al, Mn e Zn em 0-10 cm e Ca e P em 10-30 cm); Real surface Area ( Al
em 0-10 cm e Ca, Fe e Pb em 10-30 cm); Terrain Surface Texture (K, mn e V em 0-10
cm); Diurnal Anisotropic ( K e S em 0-10 cm); Convergence Index (K em 0-10 cm e Fe,
Cr e K em 10-30 cm); Standartized Height (Mn em 0-10 cm); Mid Slope Positon (Mn e
Zn em 0-10 cm e Ca e K em 10-30 cm); Topographic Wetness Index ( Mn e Zn em 0-10
cm e Ca, K, Pb e Zr em 10-30 cm); Slope Height (Pb em 0-10 cm); Diffuse Insolationl
(Ale Sem 0-10 cm e Al, Cr e P em 10-30 cm); Direct to diffuse ratiol (S em 0-10 cm);
Surface Specific Points (Cr em 10-30 cm); Slope (Fe, Pb em 10-30 cm); MDE ( S em 10-
30 cm).

A Convexidade da superficie terrestre (Terrain Surface Convexity) é a razdo entre
0 nimero de células que tem curvatura positiva (células convexas) e o nimero de todas
as celulas validas dentro de um raio de pesquisa especifico; Profundidade dos vales
(Valley Depth) converte a elevagéo, deriva as redes de drenagem e calcula a distancia
vertical até os mesmos; Area real da superficie (Real Surface Area) considera a superficie
real ao contrario da projetada.

Textura da superficie terrestre (Terrain Surface Texture) divide a textura da
superficie em 8, 12 ou 16 classes; Aquecimento anisotropico diurno (Diurnal
Anisotropic) representa a assimetria no aquecimento comparando as faces leste e oeste
locais, baseado em horas de radiagdo.; Indice de convergéncia (Convergence index)
calcula o indice de convergéncia/divergéncia em relacdo ao escoamento superficial.

Elevacdo Padronizada (Standardized Height) € o produto da altura normalizada
multiplicada pela altura absoluta; Posicdo de Meia Encosta (Mid Slope Positon)
representa a distancia em relagédo ao topo e vale, variando entre 0 e 1 cobrindo as regifes
de maior declividade; indice de umidade topogréfica (Topographic Wetness Index)
mostra a tendéncia de cada célula em acumular &gua; Elevacdo da declividade (Slope
Height) é a altura total do declive.

Radiacao solar difusa 1 (Diffuse Insolation 1) consiste na radiacdo solar difusa
incidente no més de janeiro; Radiacdo solar direta 1 (Direct to Diffuse Ratio 1)na radiagdo
solar direta incidente no més de janeiro; Superficie de pontos especificos (Surface
Specific Points) é a diferenca entre pontos especificos de mudanga da superficie,
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resultando em valores discretos positivos e negativos; Declividade (Slope) representa a
declividade local que pode ser angular ou em porcentagem e o Modelo Digital de
Elevacdo (MDE) representa a elevacao de cada célula do modelo.

De acordo com Grimm et al. (2008) os atributos do terreno tém potencial para
explicar grande parte da variagdo do carbono organico. Hengl et al., 2015 mapeando bases
trocaveis do solo, encontraram que a variacdo nessas foram melhor preditas pelos mapas
globais dessas mesmas variaveis, entretanto covariaveis locais sobre relevo e vegetacao
ajudaram a melhorar a precisdo. Encontraram, por exemplo, que as covariaveis elevacao,
declividade e Indice de Umidade Topografica foram importantes para predizer Mg
trocavel no solo; tendo também os tipos de solo se mostrado bons preditores de bases
trocaveis.

Fe, P e Ti na camada 0-10 cm e Ti e V em 10-30 cm ndo usaram para predicéo
nenhum atributo do terreno. Modelos néo parcimoniosos foram encontrados para Al e Mn
na camada 0-10 cm e para K em 10-30, independente da camada estes usaram mais de 30
variaveis na predicdo, sendo 50 para Al, 40 para Mn e 60 para K. Os modelos mais
simplificados foram obtidos em 0-10 cm para as variaveis que selecionaram apenas
atributos espaciais (P e Ti), na camada 10-30 cm foi para Zr que além de variaveis
espaciais usou a covariavel do terreno indice de Umidade Topogréfica (Topographic

Wetness Index) e o Uranio proveniente da magnetometria.

Tabela 34- Principais variaveis independentes e nimero total de variaveis usadas pelos modelos de
predicdo de atributos quimicos do solo na profundidade 0-10 cm

Variavel

N° de

X Método o Variaveis
predita variaveis
Raz&o entre Uréanio e Potassio +SA do Campo Magnético Total + Razédo
Al GLMBOOST 50 entre Uranio e Potéassiol+ Terrain Surface Convexity+ Potéassio + Valley
Depth + Raz8o entre Tdrio e Potassio + Real Surface Area
Fe RF 6 d3 +y +d2 + d4 + Uranio + SA do Campo Magnético Total
Razo entre B2 e B6 Landsat 8 + Razdo entre B4 e B6 Landsat 8 +Razéo
K GBM 12 entre Tério e Uranio® + Razdo entre B3 e B6 Landsat 8 + Tério + Terrain
Surface Texture + Diurnal Anisotropic + Convergence index
Terrain Surface Texture + Valley Depth + Raz&o entre B3 e B7 Landsat 8
Mn RF 40 + Standardized Height + Mid Slope Positon + y + Razdo entre B1 e B3
Landsat 8 + Topographic Wetness Index
P PLS/PCR 5 d3+y+d2+d4 +d1
y + Razdo entre Uranio e Potassio + d4 + SA do Campo Magnético Total
Pb CUBIST 10 " = ° o o .
+ Raz&o entre Urénio e Potassio® + d3 + Urénio + Slope Height
d3 + Razdo entre Tério e Potassio + Diurnal Anisotropic + Diffuse
S RIDGE 7 Insolationl + Direct to Diffuse Ratiol + Razéo entre Tério e Potassio® +
Potéssio
. RIDGE/CUBIST/
Ti PLS/PCR/ FOBA 5 y+d4 +d3+dl+d2
y +d4 +d3 +d2 + dl + Terrain Surface Texture + Razdo entre B2 e B3
\% RF 7
Landsat 8
Valley Depth + Topographic Wetness Index + Mid Slope Positon + Razéo
Zn RIDGE 7 entre B4 e B6 Landsat 8 + Razdo entre B1 e B6 Landsat 8 + Raz&o entre

B2 e B6 Landsat 8 + d3

Yvariavel obtida pela razéo entre as diferencas nos teores de K, Th e U conforme indicado em material e métodos.
Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least Squares-PLS, Regressao por componentes principais-PCR,
Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient
Boosting with Component-wise Linear Models - GLMBOOST

99



Tabela 35- Principais variaveis independentes e nimero total de variaveis usadas pelos modelos
de predicéo de atributos quimicos do solo na profundidade 10-30 cm

Variavel . o N°de Variaveis
predita variaveis

Razdo entre B3 e B4 Landsat 8 + Razéo entre B2 e B4 Landsat 8 + Diffuse
Al RF 15 Insolationl + Potassio + Razéo entre B1 e B4 Landsat 8 + Raz&o entre Uranio

e Potassio + y + Razdo entre Uranio e Potassio®

Real Surface Area + Valley Depth + d3 + Topographic Wetness Index +
Ca RF 20 Slope + Mid Slope Positon + Razdo entre Tério e Potassio + Razdo entre

Uranio e Potassio

Convergence index + Surface Specific Points + Campo Magnético Total +

Cr FOBA 10 12 Derivada do Campo Magnético + Diffuse Insolationl + d3 + Potassio +
Razdo entre B1 e B9 Landsat 8

Fe RF 20 d3+y + Real Surface Area + Slope + d2 + d4 + Convergence Index + d1
Razdo entre Torio e Potassiol+ Razdo entre Uranio e Tério + Razdo entre

K RF 60  Uranio e Potassio! + Convergence index + Torio + Topographic Wetness
Index + Razdo entre B3 e B6 Landsat 8 + Mid Slope Positon

P RE 12 d3 +y + d4 + d2 + Taxa de Exposicdo da Contagem Total + Valley Depth +

d1 + Duration of Insolationl

d3 + d2 + Real Surface Area + Convergence Index + y + Slope +
Topographic Wetness Index

y + Razéo entre Tério e Potassio + MDE + d3 + Potassio + Razéo entre
Torio e Potassio® + x + d4

y +d4 +d3 +d1 + d2 + Razdo entre B1 e B3 Landsat 8 + Razdo entre B2 e

Pb RF 25

S PLS/PCR 20

Ti GBM 8 B3 Landsat 8 + Torio

v GBM 10 y + d4 + d2 + d1 + Razdo entre B1 e B3 Landsat 8 + Toério + Razéo entre
B2 e B3 Landsat 8

Zr RF 5 Topographic Wetness Index +y + d4 + Urénio + d1

variavel obtida pela razdo entre as diferencas nos teores de K, Th e U conforme indicado em material e métodos.
Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least Squares-PLS, Regressdo por componentes
principais-PCR, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression
Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models - GLMBOOST
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Figura 31- Teores totais de Aluminio (Al203), Ferro (Fe203), Potassio (K20) e Titanio (TiO.) usando os regressores GLMBOOST (Al), RF (Fe), GMB (K) e RIDGE (Ti),
em 0-10 cm. Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models - GLMBOOST.
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Figura 32- Teores totais de Manganés (MnO), Fésforo (P20s), Chumbo (PbO) e Vanadio (V20s) usando regressores RF (Mn e V), Cubist (Pb), PLS 101
(P) em 0-10 cm. Random Forest-RF, Partial Least Squares-PLS.
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Figura 33- Teores totais de Zinco (ZnO), Enxofre (SOz) usando o regressor RIDGE em 0-10 cm. Ridge regression-RIDGE.
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Figura 34- Teores totais de Aluminio (Al203), Célcio (CaO), Ferro(Fe203) e Potassio (K20) usando o regressor Random Forest em 10-30 cm. 102
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Figura 35- Teores totais de Titanio (TiO2), Cromo (Cr20z), Fosforo (P.Os) e Chumbo (PbO) usando os regressores GBM (Ti), FOBA (Cr), RF (P e Pb) em
10-30 cm. Random Forest-RF, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression Models- GBM.
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Figura 36- Teores totais de Vanadio (V20s), Zirconio (ZrO2) e Enxofre (SO3), usando os regressores GBM (V), RF (Zr)e PLS (S) em 0-30 cm. Random 103
Forest-RF, Partial Least Squares-PLS, Generalized Boosted Regression Models- GBM.




Dentre os valores maximos e minimos estabelecidos pelos melhores preditores de
cada elemento (Tabela 36) pode-se perceber que a maioria se manteve proximo ao
encontrado pelas andlises da fluorescéncia. Na camada 0-10 cm o Al apresentou valores
minimos subestimados enquanto o Mn, o P e o Pb foram superestimados. Quanto aos
valores méximos, o Al foi superestimado, enquanto Mn subestimado.

Na profundidade 10-30 cm (Tabela 37), pode-se observar que a maior parte dos
elementos também se manteve dentro de uma faixa esperada, apresentando apenas Cr e P
com valores de minimo abaixo do encontrado nas amostras e valores de maximo acima.

Valores de K total nas duas profundidades avaliadas foram baixos considerando-
se que trata-se de um macro-nutriente encontrado nos solos com teores podendo variar de
300 (SOUZA et al., 1979) a 39.500 mg/kg (NACHTIGALL e VAHL, 1991), dependendo
do material de origem, além do grau de intemperizacdo e composicdo mineraldgica
(ERNANI et al., 2007). A geologia local, pode explicar esse fato, visto que a regido
estudada é formada basicamente por metatonalitos e, segundo Pinho et al. (2005), essas
sdo rochas de filiacdo célcio-alcalina de baixo teor de potéssio, o que pode influenciar
nos baixos teores encontrados nas analises dos solos e na predicéo.

Tabela 36- Valores maximos e minimos encontrados para Al, Fe, K, Mn, P, Pb, S, Ti, Ve Zn na
analise de raios-x e pelos modelos de predi¢édo, na profundidade 0-10 cm

Raios-x Predicdo
Elemento rr:{ ?:(r)r:o m\gili?r:o rr:f ﬁ:?r:o m\gili%o Meétodo de predigdo
Al 12,70 35,45 0,00 85,32 GLMBOOST
Fe 3,51 17,73 5,30 15,18 RE
K 0,14 3,21 0,19 2,25 GBM
Mn 53,50 2576,98 215,00 1003,00 RF
p 0,00 5867,08 854,00 5157,00 PLS/PCR
Pb 57,27 440,54 107,00 313,00 CUBIST
S 0,03 0,30 0,03 0,19 RIDGE
Ti 0,97 3,45 0,76 2,65 RIDGE/CUBIST/PLS/PCR/ FOBA
\V 210,05 719,71 223,00 606,00 RE
Zn 28,68 232,19 25,00 205,00 RIDGE

*Al, Fe, K, S, Ti em dag/kg e Mn, P, Pb, V e Zn em ppm. Random Forest-RF, Ridge regression-RIDGE, Partial Least
Squares-PLS, Regressdo por componentes principais-PCR, Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA,
Generalized Boosted Regression Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models —
GLMBOOST
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Tabela 37- Valores maximos e minimos encontrados para Al, Ca, Cr, Fe, K,
P, Pb, S, Ti, V e Zr na analise de raios-x e pelos modelos de predi¢ao na
profundidade 10-30 cm

Raios-X Predicdo
Elemento \{a!or \{al_or \{a!or \{al_or Método de predicdo
minimo maximo minimo  MAaximo

Al 13,44 33,86 16,49 31,55 RF
Ca 0,01 1,33 0,05 0,86 RF
Cr 18,12 541,42 0,00 752,00 FOBA
Fe 3,31 18,63 5,86 15,00 RF

0,10 3,08 0,37 2,08 RF
P 0,00 6850,07 863,00 4423,00 RF
Pb 60,99 1101,56 108,00 336,00 RF
S 0,01 0,24 0,07 0,24 PLS/PCR
Ti 0,93 3,79 0,60 3,95 GBM
\Vj 183,15 745,18 225,00 665,00 GBM
zZr 249,38 1844,85 456,00 1264,00 RF

*Al, Ca, Fe, K, S e Tiem dag/kg e Cr, P, Pb, V e Zr em ppm. Random Forest-RF, Ridge
regression-RIDGE, Partial Least Squares-PLS, Regressao por componentes principais-PCR,
Adaptive Forward-Backward Greedy Algorithm-FOBA, Generalized Boosted Regression
Models- GBM e Gradient Boosting with Component-wise Linear Models — GLMBOOST

5 CONCLUSOES

1. O algoritmo Random Forest mostrou-se superior aos demais modelos para
predizer os atributos quimicos do solo nas duas profundidades, principalmente em
10-30 cm, com superioridade nos valores de R2 em sete elementos, sendo,
portanto, indicado para predi¢do nessa regiao;

2. Variaveis espaciais mostraram-se indispensaveis para predicdo de atributos do
solo, devendo ser consideradas nas modelagens de seus elementos quimicos;

3. E possivel a predicdo de Al, Ca, Cr, Fe, K, Mn, P, Pb, S, Ti, V,Zn e Zr com R2
variando de 0,32 a 0,62 pelos métodos testados.
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RESUMO

A quantificagdo dos atributos do solo ¢é essencial para maior entendimento dos ambientes
e melhor manejo do solo. Porém, as tradicionais analises de laboratorio que permitem a
obtengdo dessas informacOes sdo, por vezes, onerosas e impactantes para 0 meio
ambiente. Dessa forma, € necessario o desenvolvimento de novas técnicas de anélise,
como a espectroscopia, que apresenta-se cada dia mais como uma forma viavel para
estimar uma ampla gama de propriedades do solo. Este trabalho objetivou predizer os
teores de carbono orgéanico (CO), argila e P extraivel, a partir dos espectros MIR, Vis-
NIR e Vis-NIR-MIR, utilizando diferentes métodos de pré-processamento (Continuum
removal-CR; Absorbance-ABS; Savitzky Golay Derivative-SGD; Satandard Normal
Variate-SNV e Multiplicative Scatter Correction-MSC) combinados a cinco modelos de
predicdo (Partial Least Squares Regression-PLSR; Artificial Neural Network-ANN;
Random Forest-RF; Guassian Process Regression-GPR e Support Vector Machine-
SVM). O trabalho foi realizado em Iconha/ES, na bacia do Ribeirdo Inhaima. Foram
utilizadas 184 amostras, coletadas em 92 pontos em duas profundidades (0-10 e 10-30
cm). As andlises fisicas, quimicas e espectrais foram feitas segundo método utilizado no
laboratorio de rotina de solos. Das amostras, foram selecionadas aleatoriamente 70 %
para treinamento e 30% para validagdo (conjunto externo de amostras) dos modelos,
utilizou-se a validacao cruzada. Ao se combinar os métodos de pré-processamento e 0s
algoritmos de regressdo multivariada, obteve-se 30 testes. Para analise de desempenho
foi calculado o coeficiente de determinacdo RZ; raiz quadrada do erro médio (RMSE), e
os indices de padronizacgdo do erro de predicdo, RPD (Ratio of performance/prediction to
deviation) e RPIQ (Ratio of performance/prediction to interquatile). A interpretacdo dos
valores de RPD quanto a qualidade/confiabilidade da predicdo, foi feita segundo os
critérios propostos por Chang e Laird (2002) e Chang et al. (2001). Para argila e CO o
melhor valor de R2? foi encontrado no espectro MIR sendo igual a 0,69 e 0,65,
respectivamente e para P de 0,57 em Vis-NIR. Este estudo encontrou modelos
satisfatorios (RPIQ e/ou RPD superior a 1,4) e excelentes (RPIQ superior a 2,0) capazes
de predizer argila, CO e P. Os pré-processamentos MSC, CR e SNV foram os mais
eficientes para predicdo de argila, CO e P, respectivamente, enquanto os métodos PLSR
(CO e P) e SVM (argila) se destacaram com as melhores predicGes, sendo por isso,
recomendados para modelagem desses atributos na area estudada. Os modelos
encontrados podem ser testados para discriminar solos segundo a um valor de teste critico
para argila, CO e P. Como, por exemplo, separar solos arenosos e argilosos. Acredita-se
que a adigdo de mais amostras no treinamento e validagdo, pode melhorar os modelos
com RPIQ e RPD entre 1,4 e 2,0 tornando-os modelos acurados, com excelente predicao.
Palavras-chave: anlise espectral, Reflectancia, quimiometria.

ABSTRACT

The quantification of soil attributes is essential for a better understanding of the
environments and better soil management. However, the traditional laboratory analyzes
that allow obtaining this information are sometimes costly and impactful to the
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environment. Thus, the development of new analytical techniques, such as spectroscopy,
is increasingly needed as a viable way of estimating a wide range of soil properties. This
work aimed to predict the organic carbon (CO), clay and extractable P contents from the
MIR, Vis-NIR and Vis-NIR-MIR spectra using different methods of pre-processing
(Continuum removal-CR; Absorbance-ABS; Savitzky Golay Derivative-SGD (GMS)
and the Multiplicative Scatter Correction (MSC), combined with five predictive models
(Partial Least Squares Regression-PLSR, Artificial Neural Network-ANN, Random
Forest-RF, Guassian Process Regression-GPR and Support Vector Machine-SVM) . The
work was carried out in Iconha/ ES, in the Ribeirao Inhaima basin. We used 184 samples,
collected in 92 points at two depths (0-10 and 10-30 cm). The physical, chemical and
spectral analyzes were performed according to the method used in the routine soil
laboratory. Of the samples, 70% were randomly selected for training and 30% for
validation (external set of samples) of the models, cross-validation was used. By
combining the pre-processing methods and the multivariate regression algorithms, we
obtained 30 tests. For the performance analysis, the coefficient of determination R? was
calculated; (RMSE), and prediction error standardization indexes, RPD (Ratio of
performance / prediction to deviation) and RPIQ (Ratio of performance / prediction to
interquatile). The interpretation of the RPD values regarding the quality / reliability of the
prediction was made according to the criteria proposed by Chang and Laird (2002) and
Chang et al. (2001). For clay and CO the best value of R2 was found in the MIR spectrum
being equal to 0.69 and 0.65, respectively, and for P of 0.57 in Vis-NIR. This study found
satisfactory models (RPIQ and / or RPD superior to 1,4) and excellent (RPIQ superior to
2,0) able to predict clay, CO and P. The MSC, CR and SNV preprocesses were the most
efficient for prediction of clay, CO and P, respectively, while the PLSR (CO and P) and
SVM (clay) methods stood out with the best predictions and are therefore recommended
for modeling these attributes in the studied area. The models found can be tested to
discriminate soils according to a critical test value for clay, CO and P. For example,
separate sandy and clayey soils. It is believed that the addition of more samples in the
training and validation can improve the models with RPIQ and RPD between 1.4 and 2.0
making them accurate models with excellent prediction.

Keywords: Spectral analysis, Reflectance, chemometrics.

1 INTRODUCAO

A Pedometria aborda os problemas da ciéncia do solo utilizando técnicas
modernas de analise de dados para quantificar de maneira mais rapida as propriedades do
solo ao longo do espaco e do tempo, como por exemplo, a calibragdo e predi¢do de
propriedades do solo a partir de espectros de reflectancia infravermelha difusa
(MINASNY E McBRATNEY, 2008).

Nanni e Dematté (2006) apontam que a andlise de laboratorio, usada para
quantificacdo de atributos do solo, apresentam custo elevado (BASHAGALUKE et al.,
2015) e possibilidade de geracdo de impactos ambientais pelo uso de reagentes quimicos
na andlise, além de dispender muito tempo entre a amostragem e a aquisicdo dos
resultados. Segundo Reeves (2009), um outro desafio enfrentado pelos cientistas do solo,
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esta no fato das informacdes existentes da pesquisa de solo geralmente ndo atenderem aos
requisitos de dados para modelagem ou previséo.

Por isso, torna-se necessario o uso de novas técnicas de analise do solo. Nos
ultimos anos, tem sido dado atencéo ao potencial de uso da espectroscopia de reflectancia,
tanto nos espectros do infravermelho préximo (NIR) e quanto no infravermelho médio
(MIR), pois estas sdo técnicas ndo destrutivas, rapidas e convenientes para se quantificar
os atributos do solo (BASHAGALUKE et al., 2015). Mohamed et al. (2017) aponta que
NIR é uma estratégia sistematica ndo destrutiva para caracterizar e identificar as
propriedades do solo, enquanto Abdi et al., (2016) corrobora que a espectroscopia visivel
e de reflectancia do infravermelho préximo (Vis-NIR) é uma técnica rapida, barata e
precisa para analisar uma grande variedade de materiais organicos e é cada vez mais
utilizada na ciéncia do solo (NOURI et al., 2017).

Adeline et al. (2017) apontam que a espectroscopia Vis-NIR de laborat6rio € uma
boa alternativa para anélises fisicas e quimicas caras do solo para estimar uma ampla
gama de propriedades do solo. Segundo Viscarra Rossel et al. (2006) as técnicas
espectroscopicas de infravermelho sdo altamente sensiveis as fases organica e inorganica
do solo, tornando seu uso nas ciéncias agricola e ambiental particularmente relevante.

Dessa forma, o uso da espectroscopia de reflectancia para determinacdo de
atributos quimicos e fisicos do solo vem sendo cada vez mais difundido (ADELINE et
al., 2017), este vem como uma ferramenta acessoria a determinacdo via métodos
convencionais (VENDRAME et al., 2012), diminuindo assim varidveis como tempo de
analise (SOUSA JUNIOR et al. 2011) e minimizando possiveis impactos na natureza.

A analise quantitativa baseada nos espectros NIR ou MIR requer o
desenvolvimento de calibragbes que relacionam a informacdo espectral com as
concentragdes de analito conhecidas (REEVES, 2009). Devido as diferencas nas origens
do solo e nos procedimentos de medicdo laboratoriais, as funcdes de calibracdo de uma
regido nao funcionam bem em outra. A calibracdo local é preferida para evitar o viés de
medicdo entre laboratorios, e as fun¢des calibradas sdo mais especificas para os tipos de
solo em uma area (MINASNY et al., 2009).

Uma maneira de lidar com dados com um grande nimero de covariaveis, como 0s
espectros infravermelhos, é a reducao de dados (MINASNY E McBRATNEY, 2008), ja
que a analise espectral quantitativa do solo usando espectroscopia de reflectancia visivel
e infravermelha requer técnicas estatisticas sofisticadas para discernir a resposta dos
atributos do solo a partir de caracteristicas espectrais (VISCARRA ROSSEL et al., 2006).

As estratégias de pré-processamento sao incorporadas como um primeiro passo
antes da calibragdo de predicdo, para melhorar a extracdo de informagdes Uteis tanto de
efeitos aditivos como multiplicativos sobrepostos nos espectros de reflexdo (PENG et al.,
2014). Diferentes métodos matematicos sdo utilizados para vincular os espectros de
laboratdrio Vis-NIR do solo (variaveis preditoras) as propriedades do solo (variaveis de
resposta) (NOURI et al., 2017). Dentre essas inclui-se support vector machine (Stevens
etal., 2010 ) e regresséo parcial de minimos quadrados (PLSR) (McCARTY et al., 2002).

Segundo Nouri et al (2017) o método de regressao parcial de minimos quadrados
(PLSR) é provavelmente a técnica estatistica multivariada mais utilizada para a calibragdo
espectral e a predicdo das propriedades do solo. E uma técnica que faz a reducéo dos
preditores para um conjunto com menor ndmero de componentes que ndo sejam
correlacionados entre si, e posteriormente realiza a regressdo de minimos quadrados. Os
modelos usados mais comuns sdo regressao linear multipla (SMLR), regressao parcial de
minimos quadrados (PLSR), splines de regressdo adaptativa multivariada (MARS),
regressdo de componentes principais (PCR) e redes neurais artificiais (ANN)
(MOHAMED et al, 2017).
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Random Forest € um método de classificacdo e regressdo, desenvolvido por
Breiman (2001), nessa técnica sao formadas arvores de decisao utilizando um conjunto
aleatorio inicial, ou seja, cada arvore é gerada a partir dos valores de um vetor aleatério.
E bastante robusto e insensivel a ruidos.

As redes neurais (ANN) normalmente sdo organizadas em camadas, essas S&o
constituidas por uma série de "nés" interligados que contém uma "funcao de ativacdo™.
Os padrdes sdo apresentados a rede através da "camada de entrada”, que se comunica com
uma ou mais "camadas ocultas" onde o processamento real é feito através de um sistema
de "conexdes" ponderadas; A maioria das ANNs contém alguma forma de "regra de
aprendizagem™ que modifica os pesos das conexdes de acordo com os padrbes de entrada
(MOHAMED et al, 2017).

O Suport Vector Machine (SVM) € uma técnica computacional baseada no
reconhecimento de padréo, assim esse determina limites de deciséo onde ocorre separa¢ao
Otima entre as classes com minimizacdao dos erros (NASCIMENTO et al., 2009). Ja
Guassian Process Regression (GPR) é equivalente, em geoestatistica, a interpolagdo por
krigagem amplamente conhecida e utilizada na pesquisa pedométrica. No entanto ao
invés de usar coordenadas geograficas como dados de entrada, utiliza dados espectrais
(RAMIREZ-LOPEZ et al., 2013).

Assim este trabalho objetivou predizer os teores de carbono orgénico (CO), argila
e P extraivel, a partir dos espectros MIR, Vis-NIR e Vis-NIR-MIR, utilizando diferentes
métodos de pré-processamento (Continuum removal-CR; Absorbance-ABS; Savitzky
Golay Derivative-SGD; Satandard Normal Variate-SNV e Multiplicative Scatter
Correction-MSC) combinados a cinco modelos de predicdo (Partial Least Squares
Regression-PLSR; Artificial Neural Network-ANN; Random Forest-RF; Guassian
Process Regression-GPR e Support Vector Machine-SVM).

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Comportamento Espectral Do Solo

O comportamento espectral dos solos, também chamado de assinatura espectral,
varia de acordo com a capacidade de troca catidnica-CTC, composi¢cdo mineraldgica,
umidade, granulometria, além do teor de matéria organica. De acordo com Moraes
(2002), esse comportamento é determinado pelas combinacGes e arranjos dos materiais
que constituem os solos.

Ha um aumento linear e positivo quanto a absorcéo de radiacao eletromagnética e
a capacidade de troca catidnica, ou seja, a medida que ha incremento na CTC ha aumento
na absorc¢do da radiacdo, 0 mesmo ocorre com 0 aumento do teor de matéria organica no
solo. Quanto a granulometria, 0 aumento da concentracdo de minerais de granulagéo
muito fina, como os félsicos, incrementa a reflectancia, diminuindo consequentemente as
bandas de absorcéo, sendo que o contrario ocorre quando h& aumento na concentragdo de
minerais ricos em ferro e magnésio, os chamados maficos. Em relacdo a umidade, solo
umidos refletem menos, quando comparados a solos secos (FIGUEIREDO, 2005).

Conforme Dalmolin et al. (2005), os componentes que mais afetam o
comportamento espectral dos solos sdo a matéria organica e os oxidos de ferro, e, segundo
Dematté et al. (2004), através da avaliacdo das curvas espectrais do solo é possivel
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realizar a quantificacdo de determinados atributos do solo como a areia, argila, silte, e até

mesmo teores de nutrientes.

A Figura 37, mostra 0 comportamento espectral para um solo siltoso e arenoso,
ambos secos, cujas reflectancias foram obtidas in situ (SEBEM, 2017b). Enquanto a
Figura 38, retrata duas curvas de espectrais, dos horizontes A e B de dois Latosssolos,
sendo um Latossolo Vermelho distroférrico tipico e um Latossolo Amarelo acrico tipico.

—-

0.8 0.9

1.0

Comprnmento de on

Figura 37- Comportamento espectral para um solo
siltoso e arenoso, ambos secos.

Fonte: Sebem, 2017
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Latossolo Amarelo &crico tipico (b).

Fonte:(Dalmolin, 2002)

2.2 Espectroscopia De Reflectancia

As curvas espectrais tém uma ligacdo direta com a estrutura do &tomo de um
elemento quimico, por isso diferentes elementos quimicos geram curvas espectrais
distintas, j& que cada atomo tem capacidade de irradiar em determinado comprimento de
onda (UNICAMP, 2017). Dessa forma a espectrometria, tem como base definir qual é
uma determinada substancia a partir do seu espectro.

A Figura 39, mostra curvas caracteristicas da gibbsita, um 6xido de aluminio
presente em grande parte dos solos brasileiros.
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Figura 39- Curva espectral da gibbsita.

Fonte: Madeira Neto (1996)

De acordo com Stoner e Baumgardner (1979), a energia refletida por determinado
solo é dada em funcdo de trés fatores, sendo eles a energia eletromagnética que incide
pelo sol ou uma lampada; a quantidade de energia absorvida e a quantidade de energia
transmitida. Dalmolin et al. (2005), citam que a relagéo entre a radiagéo incidente e a
energia absorvida e transmitida, pode ser dada pela equacéo:

RL=1IA- (AL +TH) 1)
Onde :
R ¢ a reflectancia em um determinado comprimento de onda (1),
| é a energia incidente,
A é a energia absorvida e
T é a energia transmitida.

Os registros espectrais podem ser obtidos em nivel terrestre, em campo ou
laboratérios, em nivel suborbital pelo uso de aeronaves e orbital utilizando-se satélites. A
espectrorradiometria laboratorial é especialmente importante para se compreender e
definir muitos dos conceitos utilizados na pratica do sensoriamento remoto, ja que
permite o conhecimento de como cada componente se comporta (ALBA et al., 2006).

A Figura 40, mostra um exemplo de espectrorradiémetro utilizado em laboratorio,
modelo LI-COR 1800.
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Figura 40- Espectrorradiometro LI-COR 1800.
Fonte: Alba et al. (2006)

Existem vérias formas nas quais a espectroscopia de reflectancia pode ser aplicada
dentro das ciéncias agrarias, com especial foco na modelagem digital de atributos e
classes de solos.

No Brasil existe a Biblioteca espectral de solos, desenvolvido pela Escola Superior
de Agricultura Luiz de Queiroz-ESALQ/USP, a qual ja conta com dados de sete estados,
além de 500 amostras cedidas por pesquisadores de outras instituicbes, o que totaliza
amostras de 12 estados no total.

2.3 Infravermelho Préximo e Médio (NIR E MIR)

Historicamente, a compreensao do solo e avaliagdo de sua qualidade foi adquirida
através da anélise laboratorial fisica e quimica. Existe uma tendéncia global para o
desenvolvimento de metodologias mais eficientes em termos de tempo e custo para a
analise do solo, uma vez que ha uma grande demanda por quantidades maiores de boa
qualidade, dados de baixo custo do solo para serem usados em monitoramento ambiental,
modelagem e agricultura de precisdo (VISCARRA ROSSEL et al, 2006).

Um dos desafios dos pesquisadores atualmente € relacionar a informacéao do solo
existente para fornecer uma técnica rapida e barata para medir com precisdo as
propriedades funcionais do solo para modelagem e previsdo (McBRATNEY et al, 2006).
Assim, a espectroscopia de reflectancia do infravermelho préximo (NIR) se apresenta
como uma técnica rapida, barata, precisa e ambientalmente correta que pode prever a
concentracdo de atributos do solo a partir de um modelo empirico calibrado usando
espectros de solo (MALLEY etal ., 2004).

O uso mais moderno de espectrometros de laboratério para determinar a matéria
organica do solo (Krishnan et al., 1980), comecou nos anos 80 e ampliou-se
consideravelmente na década de 90 (REEVES, 2010).

124



O MIR é capaz de prever propriedades fundamentais do solo relacionadas a matriz
do solo ou constituintes sélidos e as concentragfes da solucdo do solo que estdo em
equilibrio com as fases sélidas. Os constituintes orgénicos e minerais basicos do solo sao
bem preditos: capacidade de troca catibnica, teor de argila, C organico e total e N. Total.
As propriedades quimicas relacionadas aos componentes minerais e organicos tambem
podem ser previstas, incluindo: K total, P total, Fe elemental, Si e Al (MINASNY et al.,
2009).

Ambos NIR e MIR fornecem grandes conjuntos de varidveis preditoras que
normalmente sdo fortemente colineares e ruidosas, caracteristicas que podem afetar o
sucesso da calibracdo. Para compensar parcialmente esses efeitos, a reducdo da
dimensionalidade é uma abordagem padrdo (VOHLAND et al., 2014).

O principio fundamental do NIR baseia-se nas diferencas nas caracteristicas
moleculares, onde as assinaturas espectrais de diferentes materiais sdo categorizadas com
base em seus espectros de reflectancia e absorvéncia (MOHAMED et al, 2017). A
mudanga nas assinaturas é referida a extensdo e flexdo vibratéria de atomos que
organizam moléculas e cristais (MOHAMED et al, 2017). A maioria dos componentes
do solo geralmente sdo observados nas vibragfes da regido do infravermelho médio
(2.500-25.000 nm), com armadilhas e combinacGes encontradas na regido do
infravermelho proximo (700-2.500 nm) (SHEPHERD E WALSH, 2002 ).

A espectroscopia de infravermelhos baseia-se no principio das transi¢bes nos
estados vibratérios e rotacionais de uma molécula e detecta a absorvancia por ligagdes
organicas e componentes minerais (MINASNY et al., 2009). Assim, a previsdo
quantitativa das propriedades do solo por espectroscopia infravermelha baseia-se em
relacbes empiricas entre os espectros e as propriedades do solo caracterizadas por
laboratdrio (MINASNY et al., 2009).

As assinaturas espectrais de materiais sdo definidas por sua reflectancia, ou
absorvéncia, em funcdo do comprimento de onda. Em condi¢des controladas, as
assinaturas sdo devidas a transi¢bes eletrbnicas de atomos e estiramento e flexdo
vibratdria de grupos estruturais de &tomos que formam moléculas e cristais. As vibragdes
fundamentais da maioria dos materiais do solo podem ser encontradas na regido do
infravermelho médio e infravermelho proximo (BROWN et al., 2006)

Os espectros Vis-NIR resultam da radiacdo absorvida por varias ligagdes quimicas
(por exemplo, C-H, N-H, O-H, C-0O, C-N e N-O) encontrado em constituintes organicos
do solo, bem como Ca-O, Fe-O e Al-O em minerais (SORIANO-DISLA et al., 2014 ;
NOCITA et al ., 2015 ). As caracteristicas de absor¢do na faixa visivel sdo dominadas
pelas excitagbes moleculares eletronicas, e as da faixa NIR contém uma combinacéo de
vibrages moleculares de alta qualidade (ADELINE et al., 2017).

A espectroscopia de reflectancia do infravermelho proximo é um procedimento
explicativo rapido e néo prejudicial que inclui estimativa de reflectancia difusa na regido
do infravermelho préximo (1000-2500 nm). A espectroscopia de NIR com modelagem
de arvore de decisdo pode de forma justa e precisa, com incerteza pequena a moderada,
prever carbono organico do solo (VISCARRA-ROSSEL E HICKS, 2015 e HU et al.,
2015).

A aplicacdo da espectroscopia de infravermelho foi sugerido para ser util até
mesmo para analises bioldgicas do solo (KUANG et al., 2012 e SORIANO-DISLA et al.,
2014).

Assim, diversas propriedades do solo, como a matéria organica do solo (MOS),
carbono (C), textura, umidade, célcio (Ca), magnésio (Mg), oxi-hidréxidos de aluminio
(Al / ferro (Fe) e oxidos de ferro, podem ser estimadas usando Vis-NIR (CHANG et al.,
2001 ; COZZOLINO e MORON, 2006 ; BRUNET et al ., 2007).
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Além de medir os constituintes minerais e organicos do solo, o Vis-NIR tem sido
usado para estimar medidas de fertilidade como saturacdo de base, pH, bases trocaveis e
P extraivel (Ben-Dor e Banin, 1995; Dunn et al., 2002; Shepherd e Walsh, 2002; Islam et
al., 2003), textura (SHEPHERD e WALSH, 2002; COZZOLINO e MORON, 2003,
ISLAM et al., 2003, MORON e COZZOLINO, 2003) e elementos totais Ca, Mg, Fe, Mn
, Ke Cu (COZZOLINO e MORON, 2003; UDELHOVEN et al., 2003).

Estudos observaram que o aumento do carbono orgéanico do solo diminuiu o
albedo em todo o espectro de reflectancia visivel, de ondas curtas e infravermelho
proximo (Vis-NIR-SWIR) (STONER e BAUMGARDNER, 1981; HENDERSON et al.,
1992). Carbono organico foi previsto a partir de varias partes do Vis-NIR-SWIR, isso em
grande parte porque ele contém tantos componentes (SUMMERS et al., 2011). Estes
componentes incluem compostos tais como a lignina (por exemplo, 2050 e 2351 nm),
celulose (1370, 1725 e 2347 nm), pectina (por exemplo, 1320, 1582, 1761 e 2111 nm) e
himus (1929 e 1932 nm) que sdo opticamente ativos em toda essa regido espectral
(Summers et al., 2011) e pensa-se que se sobrepdem em lugares (BEN-DOR et al., 1997).

A espectroscopia NIR apresenta uma chance Unica de analisar 0s solos como um
todo, pois seu padrdo espectral contém informagdes da maioria dos componentes
organicos da amostra (ROBERTS e COZZOLINO, 2016). Examinando as varias técnicas
de coleta de dados da espectroscopia e as analises computacionais disponiveis, destaca
gue uma combinacdo adequada de ambas as abordagens seria a maneira mais eficaz de
interpretar os espectros, sendo desconsiderada, confiavel, rapida e robusta (ROBERTS e
COZZOLINO, 2016).

Para andlise dos dados provenientes da espectroscopia muitas vezes sao
necessarios alguns pré-processamentos, podendo ser utilizadas técnicas como Continuum
removal-CR; Absorbance-ABS; Savitzky Golay Derivative-SGD; Satandard Normal
Variate-SNV e Multiplicative Scatter Correction-MSC.

SNV ¢ variacdo normal padrdo que concentra cada espectro pela média e, em
seguida, escala-o pelo seu desvio padrdo. Esta abordagem foi considerada eficaz na
remocao das interferéncias multiplicativas de artefatos de disperséo nos espectros NIR
(BARNES et al., 1989). O MSC é motivado pelas observacdes empiricas de que 0s
valores espectrais de uma amostra sdo aproximadamente lineares quando plotados em
relacdo aos valores espectrais médios (HELLAND et al., 1995; GELADI et al., 1985).

Apos os pré-processamentos sdo utilizados diferentes modelos para predigdo das
diferentes propriedades do solo. Alguns exemplos séo: Partial Least Squares Regression-
PLSR; Artificial Neural Network-ANN; Random Forest-RF; Guassian Process
Regression-GPR e Support Vector Machine-SVM. Os modelos usados mais comuns sao
regressdo linear maltipla (SMLR), regressdo parcial de minimos quadrados (PLSR),
splines de regressdo adaptativa multivariada (MARS), regressdo de componentes
principais (PCR) e redes neurais artificiais (ANN) (MOHAMED et al, 2017).

PLSR é uma técnica de modelagem popular usada em quimiometria e é
comumente usada para analises espectrais quantitativas (VISCARRA ROSSEL et al.,
2006). Ele é usado para construir modelos preditivos quando existem muitas variaveis
preditoras altamente colineais. A técnica esta intimamente relacionada a regressdo dos
componentes principais (PCR). No entanto, ao contrario do PCR, o algoritmo selecciona
PLSR sucessivas factores ortogonais que maximizam a covariancia entre preditor (X
espectros) e as variaveis de resposta (y dados de laboratorio). Ao montar um modelo
PLSR, espera-se encontrar alguns fatores de PLSR que explicam a maior parte da
variacdo em preditores e respostas (VISCARRA ROSSEL et al., 2006).

A regressdo parcial de minimos quadrados (PLSR), que projeta os dados
espectrais em um espaco de baixa dimensdo formado por um conjunto de variaveis
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latentes ortogonais, é atualmente o método mais comum para calibrar espectros de
propriedades do solo (VISCARRA ROSSEL e BEHRENS, 2010). A regressdo PLSR é
um método de processamento de dados desenvolvido por Svante Wold e Herman Wold
em 1983. E frequentemente usado para entender melhor as relac@es entre dois conjuntos
de dados. O PLSR visa prever um conjunto de dados e do outro conjunto X usando um
modelo linear multivariavel. Pode ser usado para analisar dados contendo: variaveis
numerosas, barulhentas, colineares e até incompletas tanto em X como em Y (WOLD et
al., 2001). Ele procura maximizar a covariancia entre X e Y através da criacdo de
componentes chamados variaveis latentes relacionados com X, e Y e é usado para
expressar a regressdo de Y em X (NOURI et al., 2017).

Ou seja, PLSR decompde as varidveis X e Y e encontra novos componentes,
chamados de variaveis latentes, que sdo combinacgdes lineares ortogonais e ponderadas
de varidveis X. Essas novas variaveis X sdo entdo usadas para predicdo de variaveis Y
onde X é reflectancia do solo e Y é uma propriedade do solo medida (BILGILI et al.,
2010). Ao contrario da regressao linear multipla, ele pode manipular dados com forte co-
linearidade em variaveis independentes ( X ) que também podem ser mais numerosos do
que observacBes. Em PLSR, a selecdo do nimero de variaveis latentes é fundamental para
prevenir a sobre ou a debilidade dos dados, o que criaria modelos com pouca capacidade
de predicdo (BILGILI et al., 2010).

O ANN € um sistema de computacdo composto por uma série de elementos de
processamento simples e altamente interconectados, que processam a informagao por sua
resposta de estado dinamico a entradas externas (CAUDILL, 1987).

3 MATERIAL E METODOS

O trabalho foi realizado na bacia do Ribeirdo Inhaima, localizado em Iconha/ES,
sob as coordenadas 21°10°58.82”S ¢ 41°00°08.87”°0. Desejou-se quantificar os atributos
do solo a partir de dados espectrais medidos nos comprimentos de onda Vis-NIR (Visivel
e infravermelho proximo), MIR (infravermelho médio) e Vis-NIR-MIR (Visivel e
infravermelho proximo e infravermelho médio).

Foram utilizadas 184 amostras, coletadas em 92 pontos em duas profundidades
(0-10 e 10-30 cm) (Figura 41). Os locais de amostragem foram determinados utilizando
0 método do hipercubo latino condicionado, sendo considerado as possibilidades de
acesso devido as dificuldades de deslocamento na area em fungéo do relevo acentuado.
Dessa forma a malha de pontos, ficou sempre proxima as estradas. Em cada um dos
pontos, foram registradas as coordenadas utilizando-se receptor GNSS da Leica, modelo
GSO08PIlus, cujos dados foram processados no programa Leca Geooffice 8.0. A base foi
ajustada a partir da estacédo fixa do IBGE existente em Vitoria/ES.
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Figura 41- Localizacdo dos pontos de amostragem.

As amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira com malha de
2 mm, sendo separada entre maior e menor que 2 mm, e quantificada os teores de argila,
P extraivel e Carbono organico. As analises fisicas e quimicas foram feitas segundo
método utilizado no laboratdrio de rotina de solos, sendo argila pelo método da pipeta, P
extraivel por Mehlich-1 e carbono organico por Walkley & Black.

Na anélise espectral, foi utilizado para reflectancia bidirecional (350 a 2 500 nm)
cerca de 5 g de solo peneirado menor que 2 mm, e para reflectancia difusa (infravermelho
médio —2 500 a 25 000 nm) outras 5 g foram processadas, sendo moidas, homogeneizadas
e tamisadas a 0,149 mm (100 mesh).

Para obtencdo dos dados bidirecionais acondicionou-se as amostras em placas de
petri e procedeu-se o nivelamento para diminuir a rugosidade da superficie. Para cada
amostra, foram realizadas 300 leituras de modo automaético pelo sensor, sendo 100
leituras a cada 90°. O valor final considerado, foi a média das trés medidas. A calibracao
do sensor foi feita utilizando-se placa de Spectralon (sulfato de béario), com reflectancia
igual a 100%. A calibracéo foi repetida a cada 20 minutos.

Foi utilizado o sensor FieldSpec Pro (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colo)
(HATCHELL, 1999), cuja resolucéo é de 2 nm para as faixas de 1 100 a 2500 nm, e de 1
nm para os demais comprimentos de onda. O mesmo foi posicionado verticalmente, a 8
cm da amostra, com campo de visada igual a 18°. Duas lampadas al6genas de 50 W,
foram usadas como fonte de iluminacdo, sendo essas posicionadas a 35 cm da plataforma,
com angulo zenital igual a 30°.

Ao final foi calculado o fator de reflectancia bidirecional, dado pela razéo entre a
radiancia espectral refletida pela amostra de solos e a radiancia refletida pela placa de
Spelactron.

J& para obtencdo dos dados na faixa do infravermelho médio foi usado o sensor
Alpha Sample Compartment RT-DLaTGS ZnSe (Bruker Optik GmbH) equipado com um
acessorio para aquisicao de reflectancia difusa (Drift). O equipamento utiliza laser de
HeNe como fonte de luz posicionada internamente (fonte de iluminacdo) e com padrao
de calibragéo para cada comprimento de onda. O sensor tem divisor de feixes KBr que
permite grande amplitude de radiacdo incidente sobre a amostra (de 2500 a 25.000 nm).

Cerca de 1 cm® de amostra de solo, foi acondicionada no recipiente do
equipamento afim de proceder-se a leitura. Foram feitas 64 leituras a cada segundo por
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espectro e estes foram adquiridos com resolugdo de 2 cm™. Antes de cada leitura foi
realizada a calibracdo do sensor, com placa difusa de ouro, que atua na remocdo da
interferéncia (background)
da radiacdo do espectro da amostra.

Das amostras, foram selecionadas aleatoriamente 70 % para treinamento e 30%
para validacdo (conjunto externo de amostras) dos modelos, utilizou-se também a
validagdo cruzada. Foram testados no pré-processamento 0s métodos: Continuum
removal (CR), Absorbance (ABS), Savitzky Golay Derivative (SGD), Satandard Normal
Variate (SNV) e Multiplicative Scatter Correction (MSC). Estes foram combinados com
os algoritmos de regressdo multivariada: Partial Least Squares Regression (PLSR),
Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression
(GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Totalizando, dessa forma, 30
testes.

Para analise de desempenho foi calculado o coeficiente de determinacéo R?, de

acordo com a equacao:

Z?:l(Pi -0 )2

© ey @

Onde Pi e Oi, sdo os valores preditos e observados no local i respectivamente; n é o
namero de amostras.

Foram calculados também a raiz quadrada do erro médio (RMSE), e os indices de
padronizacédo do erro de predicdo, RPD (Ratio of performance/prediction to deviation) e
RPIQ (Ratio of performance/prediction to interquatile). Esses sdo obtidos pelas
equacoes:

RMSE = \/%2;21[2 (S))— z* (S)1? (3)

em que, RMSE ¢ a raiz quadrada do erro médio, e ¢t € 0 numero de pontos destinados a
validacao.

O erro médio é dado por:

L

MPE = %2[2 (S))— z* (5))? @)

j=1

em que, MPE é o erro médio de predicéo, (Z (S;)) s&o os valores estimados e z*( S;) 0s
dados de validag&o.

O RPD (Williams, 1987) e o RPIQ (Bellon-Maurel et. al., 2010) sdo calculados,
respectivamente por:

RPD = DP/RMSE
RPIQ=1Q / RMSE
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Onde DP é o desvio padrdo, 1Q ¢ a diferenca obtida entre o valor referente ao 3° e 1°
quartil da distribuicdo dos dados e RMSE a raiz quadrada do erro médio.

A interpretacdo dos valores de RPD quanto a qualidade/confiabilidade da
predicdo, foi feita segundo os critérios propostos por Chang e Laird (2002) e Chang et al.
(2001), onde valores maiores que 2,00 indicam modelos excelentes para predicdo de
maneira acurada dos atributos; valores entre 1,40 e 2,00 indicam modelos razoaveis e
valores abaixo de 1,4 modelos ndo confiaveis. A mesma analogia foi aplicada para anélise
de RPIQ (TERRA, 2011).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os espectros sem pré-processamento sdo mostrados nas Figura 42,43 e 44,
enquanto as Figuras 45, 46 e 47 retratam os espectros MIR, Vis-NIR e Vis-NIR-MIR ja
processados. E possivel observar que os pré-processamentos demonstraram-se efetivos,
sendo estes mais uniformes em Vis-NIR e Vis-NIR-MIR, embora Kooistra et al. (2001)
relataram melhores previsfes para argila e matéria organica sem pré-processamento de

espectros.
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Figura 42- Espectro MIR sem pré-processamento Figura 43- Espectro VIS-NIR sem pré-processamento
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Figura 45- Pré-processamentos aplicados no espectro MIR 1- Absorbance (ABS) 2- Continuum removal (CR) 3- Multiplicative Scatter Correction (MSC) 4-Savitzky
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As distribuicGes de frequéncias sdo mostradas nos histogramas (Figura 48), onde
se verifica que ha pequena amplitude na variacdo dos teores dos trés atributos (argila,
carbono organico e fosforo), tendo os extremos poucos representantes. A estatistica
descritiva é apresentada na Tabela 38, onde os dados de assimetria e curtose devem estar
proximos a 0 e 3, respectivamente (GROENEVELD E MEEDEN, 1984), para satisfazer
a condicdo de normalidade. Sendo importante ressaltar, que nem sempre, devido a
natureza de distribuigdo dos atributos nos solos, estes apresentam distribuicdo normal
(BELLON-MAUREL et al., 2010).
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Figura 48- Histogramas de distribuicdo das trés propriedades do solo: (a) argila total; (b) carbono
organico; (c) fosforo

Bilgili et al. (2010) relatam que as caracteristicas do solo geralmente apresentam
alta variabilidade espacial, mesmo em campos agricolas Unicos, e por isso, normalmente,
um grande numero de amostras deve ser coletada e analisada para capturar essa
variabilidade espacial e estimar adequadamente as propriedades do solo. Resultados
positivos, costumam ser alcancados para amostras mais heterogéneas, como as
calibracOes efetivas alcangadas por Fidencio et al. (2002), Kemper et al. (2005) e Brown
et al. (2006).

Shepherd e Walsh (2002) e Brown et al. (2006) usaram a espectroscopia Vis-NIR
com base em amostras de varios tipos de solo em grandes areas geogréficas, de forma que
este tipo de amostragem geralmente fornece uma ampla gama de valores de indicador de
solo, que promove bons resultados regressivos.

Por outro lado, a ampla distribuigcdo dos solos em um conjunto de amostras desafia
a metodologia, exigindo uma maior universalidade nas relaces de previsdo estatistica,
especialmente quando se incluem materiais parentais diferentes (SHEPHERD e WALSH,
2002). Se as amostras a serem medidas contém efeitos interferentes que ndo estdo
incluidos no conjunto de calibracdo, os modelos existentes podem ser invalidos para
prever os mesmos (JIA et al., 2016), somado ao fato que uma vez calibrado, a escala de
aplicacdo pode limitar a utilidade dos dados (BILGILI et al 2010).

Uma maior variabilidade na fase de treinamento de um modelo estatistico leva a
uma robustez melhorada do modelo e a uma maior capacidade de caracterizar uma
variedade diversa de amostras, contudo pode também resultar em uma diminuicdo da
precisdo da predicdo (McCARTY et al., 2002). Minasny et al. (2009), em seu estudo
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concluiram que é importante ter amostras suficientes e deixar uma parte dos dados como
validacao, para testar a precisao da predicdo do MIR (MINASNY et al., 2009).

Hartmann e Appel (2006) apontam que um modelo de previsdo de carbono
organico largamente aplicavel, deve basear-se em uma ampla gama de valores dessa
variavel e solos com diferentes contextos mineraldgicos, uma vez que a mineralogia do
solo é um dos principais fatores que causam diferencas na reflectancia do mesmo.

A quantificacdo precisa de diferentes propriedades do solo foi obtida a partir de
grandes bibliotecas, com amplo numero de amostras (BROWN et al., 2005;
FERNANDEZ-PIERNA e DARDENNE, 2006; VASQUES et al., 2008; GENOT et al.,
2011). Viscarra Rossel e Webster (2012) usaram 21 493 espectros de amostras de solo de
aproximadamente 4 000 perfis para prever 24 propriedades do solo. Brown et al. (2006)
aplicou o Vis-NIR para caracterizar varias propriedades do solo de mais de 4 500
amostras dos Estados Unidos, Africa, Asia, América do Sul e Central e Europa. Shepherd
e Walsh (2002) inferiram carbono organico, combinando Vis-Nir e Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) utilizando mais de 1 000 amostras do solo do leste e sul da
Africa.

Uma revisdo de Viscarra Rossel et al. (2006) mostraram que muitos estudos néo
possuem o procedimento de validacdo apropriado, por exemplo, para determinar a
capacidade de predicdo do MIR, e isso se deve provavelmente ao pequeno de nimero de
amostras usadas na calibracdo. Também ha uma questdo de decidir entre desenvolver
funcdes de calibracdo usando uma combinagéo de conjuntos de dados para que a predicéo
funcione em uma grande variedade de tipos de solo ou desenvolver fun¢des de calibracéo
especificas para uma regidao (MINASNY et al., 2009), como € o caso deste estudo.

Tabela 38- Estatistica descritiva para
os atributos argila, fdsforo (P) e
carbono organico (CO)

Argila P CO

Observacdes 184 184 184
Minimo 8,2 0,05 6,39
Méximo 46,9 1941 59,22
Média 26,8 54 28,44
Mediana 27,28 352 27,93
Desvio padréo 797 472 10,19
Assimetria -0,04 1,09 0,64
Curtose 2,713 321 351

Analisando-se o coeficiente de determinagdo (R?) para a variavel argila no
espectro MIR, o melhor resultado (R2 = 0,50) se deu para o pré-processamento SNV e 0
preditor RF no conjunto de validagdo (Figura 49), e SGD e SVM linear ( R?=1,00) no
conjunto de treinamento (Tabela 39). Embora os conjuntos de dados sejam do mesmo
dominio espacial, Dardanne et al. (2000) relatam que é incomum obter niveis de previsdo
similares quando amostras independentes sdo usadas para validacdo. Para R? = 0,50 o
RMSE (Tabela 40) foi de 5,61 e para Rz = 1,00 foi de 0,23.

Para essa mesma variavel os melhores R? (Figura 49) foram encontrados no
espectro Vis-NIR (R? = 0,69 , RMSE=4,38) e Vis-NIR-MIR (R? = 0,54 , RMSE = 5,88)
no conjunto de validagéo, tendo o conjunto de treinamento alcan¢ado R2 = 1,00. Viscarra
Rossel et al. (2006) acharam em seu trabalho pequenas melhorias nas previsoes de argila
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usando a gama combinada Vis-NIR-MIR. Mohamed et al. (2017) apontam que o0s
espectros Vis-Nir contém informacdes valiosas para prever a textura do solo,
concordando os resultados obtidos. Segundo Hunt (1980) muitos minerais de argila tém
reflectancia espectral Unica em comprimentos de onda visiveis e NIR-SWIR
(Infravermelho préximo —Infravermelho de ondas curtas).

Para o conjunto Vis-NIR, os melhores valores de R2 foram obtidos na combinacao
MSC-SVM linear na validagdo e SGD- GPR linear (RMSE = 0,49) no treinamento. J&
para Vis-NIR-MIR pela combinacdo SGD-PLSR (validacdo) e CR e SGD, ambos com
GPR linear (RMSE = 0,6 e 0,01; respectivamente) no treinamento.
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Figura 49- Valores do coeficiente de determinacdo (R?), para variavel
argila., encontrados para os diferentes métodos e pré-processamentos no
grupo na validacao.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay
Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural
Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector

Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (
Visivel, infravermelho préximo e médio).
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Tabela 39- Valores do coeficiente de determinagdo (R?), para variavel argila, encontrados para os
diferentes méetodos e pre-processamentos no grupo no treinamento, nos espectros Mir, Vis-NIR e Vis-
NIR-MIR

R? R?

Vis-NIR- Mir Vis-NIR Vis-NIR-

Mir Vis-NIR MIR MIR

Modelo Pré-processamento Treinamento Modelo Pré-processamento Treinamento
PLSR CR 0,44 0,61 0,82 GPR linear SGD 1,00 1,00 1,00
ANN CR 0,10 0,44 0,48 GPR radial SGD 0,38 0,39 0,49
RF CR 043 037 0,47 SVM linear SGD 099 099 0,99
GPR linear CR 0,98 0,95 1,00 PLSR SNV 0,43 0,69 0,68
GPR radial CR 0,37 038 0,48 ANN SNV 031 058 0,42
SVM linear CR 099 097 0,99 RF SNV 035 053 041
PLSR ABS 049 0,70 0,48 GPR linear SNV 099 0,78 0,99
ANN ABS 0,44 0,39 0,41 GPR radial SNV 0,37 0,45 0,44
RF ABS 031 035 0,39 SVM linear SNV 099 077 0,99
GPR linear ABS 094 079 0,97 PLSR MSC 040 0,73 0,40
GPR radial ABS 091 035 0,42 ANN MsC 0,36 0,60 0,44
SVM linear ABS 09 078 0,99 RF MSC 040 049 0,38
PLSR SGD 0,54 0,74 0,63 GPR linear MsC 098 0,79 0,95
ANN SGD 013 028 0,07 GPR radial MSC 097 049 0,44
RF SGD 032 041 0,44 SVM linear MSC 099 0,70 0,99

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative (SGD); Satandard Normal Variate
(SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear
e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (Visivel,
infravermelho préximo e médio).
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Tabela 40- Valores de RMSE, para variavel argila.,
encontrados para os diferentes métodos e pré-processamentos
no grupo no treinamento (T) e validacdo (V), nos espectros
Mir, Vis-NIR e Vis-NIR-MIR

RMSE
Vis-NIR-
Mir Vis-NIR MIR
Modelo Pré-processamento T \% T \% T \%
PLSR CR 594 6,57 4,99 6,53 3,58 7,64
ANN CR 759 781 6,01 5,37 6,02 6,47
RF CR 6,05 6,67 6,39 566 6,18 541
GPR linear CR 1,12 8,14 1,80 8,76 0,60 17,23
GPR radial CR 6,90 7,15 6,65 641 6,46 5,68
SVM linear CR 081 7,73 1,48 8,93 0,81 18,42
PLSR ABS 5,66 6,47 4,40 5,72 5,69 571
ANN ABS 596 6,77 6,24 6,15 6,07 6,02
RF ABS 6,63 6,82 6,43 6,24 6,25 6,08
GPR linear ABS 2,04 750 3,68 6,05 140 7,79
GPR radial ABS 393 7,04 6,82 6,81 6,55 6,73
SVM linear ABS 152 847 3,72 571 0,93 8,31
PLSR SGD 555 584 4,23 6,14 4,66 5,88
ANN SGD 765 6,37 6,73 6,70 7,40 8,06
RF SGD 703 6,33 6,16 540 5,97 6,17
GPR linear SGD 0,23 7,04 0,49 785 0,01 6,52
GPR radial SGD 762 7,02 6,64 642 6,15 6,78
SVM linear SGD 0,83 7,06 0,78 8,03 0,76 6,67
PLSR SNV 6,07 5,90 4,52 5,28 4,52 6,44
ANN SNV 6,71 6,43 5,24 593 6,06 7,31
RF SNV 6,59 561 5,61 572 6,05 6,52
GPR linear SNV 0,94 8,30 3,76 553 0,90 8,88
GPR radial SNV 729 6,82 6,34 6,01 6,22 6,93
SVM linear SNV 0,82 8,97 3,92 559 0,77 9,13
PLSR MSC 643 5,16 4,15 6,82 582 6,81
ANN MSC 6,65 5,33 5,03 6,70 5,67 7,10
RF MSC 6,58 5,16 5,73 6,24 6,01 6,78
GPR linear MSC 116 8,98 3,62 6,67 1,06 6,65
GPR radial MSC 3,88 6,37 6,13 6,23 6,09 7,18
SVM linear MSC 0,88 9,77 4,49 4,38 0,74 7,02

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC);
Savitzky Golay Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares
Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian
Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir
(Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (Visivel,
infravermelho préximo e médio).

Em MIR os maiores valores de RPIQ (Figura 50) e RPD (Figura 51) no conjunto
validacdo, foram encontrados para a combinacdo pré-processamento SGD e preditor
PLSR (1,82), e MSC com os preditores PLSR e RF (1,38), respectivamente. Pela analise
do indice RPD tem-se um modelo “ndo confiavel” (RPD menor que 1,4), enquanto o
RPIQ eleva a predigdo para modelos razoaveis.

Nos outros espectros, foram encontrados valores maximos iguais a 2,15 e 1,62 em
Vis-NIR e 1,87 e 1,31 em Vis-NIR-MIR, para RPIQ e RPD, respectivamente. Esses foram
dados pela combinacdo MSC-SVM linear (2,15 e 1,62), MSC-GPR linear (1,87) e CR-
RF (1,31). Pela anélise de RPIQ os modelos foram classificados como excelentes (2,15)
e razoaveis (1,87), enquanto RPD os classificou como razoaveis (1,62) e ndo confiaveis
(menores que 1,4).

Em relacdo a capacidade de predicdo analisada dentro de cada pré-processamento,
segundo os valores de RPIQ e RPD, percebeu-se que para a variavel argila, PLSR foi
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superior em todas as faixas de espectro, exceto para RPD na faixa Vis-NIR, cujo SVM
foi superior. Sendo importante ressaltar, que apesar de ter se apresentado como método
que atingiu mais vezes maiores valores dos indices, o valor méximo foi encontrado pelos
preditores relatados acima.

Em relacdo aos pré-processamentos para argila, SGD se destacou com maior parte
dos valores de RPIQ superior a 1,4 na faixa do MIR, assim como MSC e SNV no espectro
Vis-NIR e MSC em Vis-NIR-MIR. Na faixa do Vis-NIR foram encontrados valores de
RPIQ superiores a 2,0. Quanto ao RPD, MSC foi superior em Mir; SNV em Vis-NIR e
ABS, CR e SGD mostraram-se eficientes em Vis-NIR-MIR. Valores de RPD superiores
a 1,4 foram encontrados apenas para MSC na faixa de Vis-NIR. Assim como na faixa do
MIR, os modelos ao serem classificados pelo indice RPIQ apresentaram qualidade
superior ao determinado por RPD, sendo aqueles com indice igual ou maior que 2,0
considerado acurado para predicdo do atributo.
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Figura 50- Valores de RPIQ encontrados para os diferentes métodos e pré-
processamentos no grupo na validacdo, para variavel argila.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative
(SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network
(ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine
(SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (Visivel,

infravermelho proximo e médio).
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Figura 51- Valores de RPD encontrados para os diferentes métodos e pré-
processamentos no grupo na validacdo, para variavel argila.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative
(SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network
(ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM).
Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (Visivel, infravermelho

préximo e médio).

Para predicdo de argila, alguns resultados satisfatérios foram encontrados por
Ben-Dor & Banin (1995); Chang et al. (2001) e Moron & Cozzolino (2003). Ben-Dor e
Banin (1995) e Islan et al. (2003) modelaram argila a partir do espectro NIR, achando R2
de 0,56 e 0,75 respectivamente. Chang et al (2001) e Shepherd e Walsh (2002)
trabalharam no espectro Vis-NIR, obtendo valores ligeiramente melhores de 0,67 e 0,78.
Silva et al. (2016) mostraram a possibilidade de se predizer argila na regido do
infravermelho préximo utilizando PLSR.

Viscarra Rossel et al. (2006), modelando argila encontrou valores de R2 iguais a
0,43 (Vis); 0,60 (Nir); 0,67 (Mir) e 0,67 (Vis-NIR-MIR), KANIA E GRUBA (2016),
testando a predicdo de argila pelo espectro Nir, encontrou valores de R? para calibracéo
de 0,67 e 0,95; e para validacdo de 0,57 e 0,21; Valores esses inferiores aos encontrados
nesse trabalho, enquanto Ben-Dor e Banin (1995) obtiveram valores superiores, com R?
de 0,86.
As Figuras 52 e 53 mostram a distribui¢do dos dados dentro de cada preditor nas
diferentes faixas do espectro para RPIQ E RPD, respectivamente, para a variavel argila.
Em ambos € possivel observar a boa distribuicdo dos dados, tendo RPIQ maior
variabilidade em relacdo a RPD. SVM linear foi o método que apresentou maior

inconstancia, em ambos indices.
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Figura 52- Box splot da distribuicdo dos dados de RPIQ nos diferentes
pré-processamentos e faixas do espectro, para variavel argila.
Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian

Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-
NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).
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Figura 53- Box splot da distribuicdo dos dados de RPD nos diferentes pré-
processamentos e faixas do espectro, para variavel argila.

Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian
Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR
(Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).

Segundo Viscarra Rossel e McBratney (1998) os comprimentos de onda
significativos para estimar o teor de argila na faixa NIR sdo 1 600 nm, 1 800 nm, 2 000
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nme 2 100 nm . J& Nawara et al. (2016) relataram que o comprimento de onda de 2206
nm seria a banda ideal para quantificacdo deste atributo. Nesse trabalho encontrou-se em
Vis-NIR, como varidveis mais importantes na predi¢do (Figura 54) os espectros em torno
de 1 500 nm, 1 800 nm e 2 100 nm , concordando com o encontrado por Viscarra Rossel
e McBratney (1998).
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Figura 54- Varidveis importantes para predicdo de argila, no espectro Vis-NIR
(Visivel e infravemerlho proximo) usando pré-processamento Multiplicative Scatter
Correction (MSC) e modelo Support Vector Machine (SVM).

Para a variavel carbono organico (CO), no espectro MIR, os melhores valores de
R2 (Figura 55 e Tabela 41) e RMSE (Tabela 42), foram iguais a 0,65 (RMSE =8,31) e
1,00 (RMSE-= 0,03) para validacéo e treinamento, respectivamente. Sendo estes obtidos
pela combinacdo CR-PLSR (0,65) e SGD-GPR linear (1,00). Os maiores indices RPIQ e
RPD (Figuras 56 e 57) foram 1,58 e 1,32, sendo o primeiro obtido pelo pré-processamento
SGD e preditor PLSR; e o segundo pela combinacdo SNV-PLSR. Ben-Dor e Banin
(1995) obtiveram valores de R2 de 0,55 para matéria organica usando um conjunto de
amostras separado para testar a precisao da predicédo, valor este inferior aos encontrados
neste trabalho.

Dentro de Vis-NIR e Vis-NIR-MIR os valores de R? (Figura 55 e Tabela 41)
foram ligeiramente inferiores a MIR para o conjunto validagdo e se mantiveram para o
conjunto de treinamento, ja os valores de RPIQ (Figura 56) e RPD (Figura 57) foram
levemente superiores. De acordo com Vohland et al. (2014) os mecanismos fisicos
diferem basicamente entre os dominios Vis-NIR e MIR, enquanto as vibragdes
moleculares fundamentais dos componentes do solo podem ser medidas apenas no MIR,
em NIR séo detectadas as repercussoes e as combinag0es dessas vibragdes fundamentais.

Em Vis-NIR encontrou-se R? igual a 0,63 (RMSE = 8,18) e em Vis-NIR-MIR
igual a 0,62 (RMSE=8,28) dados pela combinacdo SGD-RF e CR-ANN,
respectivamente; enquanto no conjunto de treinamento foi igual a 1,00 dado por SGD-
GPR linear para ambos (RMSE = 0,66 e 0,02; para Vis-NIR e Vis-NIR-MIR,
respectivamente), tendo GR-GPR linear também obtido RZ igual a 1,00 (RMSE =0,8) no
espectro Vis-NIR-MIR.

143



ABS MSC SGD SRV

16-
& =
lll [ Il i IlIIlI mEflliR llll n’
0 fi-
=
~ w
m I IIII III I lII I lIlIII »
A
,,0- [ | [ = Al n BB i
-
o
=
o
H Enliln I =
[ S R R0 -
"ILL: Z sOoLE - ‘—w m 7-*: =
;_,‘-’fm_- Z8502 @ 1ﬁ;wmiﬂ F2FE 3
o E LEwW ! E ZEEOTE 3-?5 o P=
SR e ey A O Loa =2
',,Tg = xf = e & £ g =
b @ i }l, a n ::!_J 0] n fy @ o

Regressores

Figura 55- Valores do coeficiente de determinagdo (R?), encontrados para
variavel carbono organico, nos diferentes métodos e pré-processamentos no
grupo na validag&o.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative
(SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network
(ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM).
Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho
préximo e médio).

Tabela 41- Valores do coeficiente de determinacédo (R?2), para variavel carbono organico, encontrados
para os diferentes métodos e pré-processamentos no grupo no treinamento, nos espectros Mir, Vis-
NIR e Vis-NIR-MIR

R? R?
Vis-NIR- Mir Vis- Vis-NIR-
Mir  Vis-NIR  MIR NIR MIR
Modelo Pré-processamento Treinamento Modelo Pré-processamento Treinamento
PLSR CR 0,47 0,46 0,61 GPR Linear SGD 1,00 1,00 1,00
ANN CR 0,41 0,48 0,48 GPR radial SGD 0,50 0,41 0,52
RF CR 0,35 0,44 0,48 SVM linear SGD 0,99 0,99 0,99
GPR Linear CR 0,98 0,93 1,00 PLSR SNV 0,55 0,49 0,45
GPR radial CR 0,39 0,46 0,54 ANN SNV 0,47 0,48 0,53
SVM linear CR 0,98 0,93 0,99 RF SNV 0,33 0,33 0,30
PLSR ABS 0,50 0,46 0,45 GPR Linear SNV 0,98 0,70 0,98
ANN ABS 0,45 0,45 0,50 GPR radial SNV 0,37 0,44 0,33
RF ABS 0,32 0,26 0,24 SVM linear SNV 0,99 0,74 0,99
GPR Linear ABS 0,92 0,63 0,97 PLSR MSsC 0,52 0,56 0,63
GPR radial ABS 0,90 0,92 0,35 ANN MSC 0,34 0,43 0,57
SVM linear ABS 0,94 0,65 0,99 RF MSsC 0,36 0,34 0,43
PLSR SGD 0,39 0,48 0,68 GPR Linear MSsC 0,97 0,73 0,98
ANN SGD 0,31 0,35 0,36 GPR radial MSC 0,41 0,39 0,46
RF SGD 0,41 0,34 0,41 SVM linear MSC 0,98 0,70 0,99

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative (SGD); Satandard Normal
Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression
(GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (
Visivel, infravermelho préximo e médio).
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Tabela 42- Valores de RMSE, para varidvel carbono orgénico,
encontrados para os diferentes métodos e pré-processamentos no
grupo no treinamento (T) e validagdo (V), nos espectros Mir, Vis-
NIR e Vis-NIR-MIR

RMSE
Mir Vis-NIR Vis-NIR-MIR
Modelo Pré-processamento T \% T \Y T \Y

PLSR CR 7,14 8,31 7,79 8,93 6,75 8,00
ANN CR 7,52 9,85 7,62 9,01 712 828
RF CR 7,92 9,75 7,93 8,62 7,79 8,26
GPR Linear CR 1,36 12,25 2,87 11,52 0,80 14,15
GPR radial CR 8,39 10,85 8,25 9,45 821 848
SVM linear CR 1,47 12,88 2,89 13,37 1,04 14,13
PLSR ABS 7,28 8,69 7,65 8,69 772 753
ANN ABS 7,59 9,39 7,72 8,87 7,49 8,54
RF ABS 8,49 9,66 8,91 9,13 9,06 8,10
GPR Linear ABS 2,92 10,24 6,33 7,84 2,04 10,15
GPR radial ABS 4,82 10,63 5,12 8,71 9,02 9,60
SVM linear ABS 2,47 11,41 6,77 8,06 1,17 11,73
PLSR SGD 8,17 8,43 7,43 7,76 6,16 8,17
ANN SGD 8,70 10,84 8,27 9,09 826 9,18
RF SGD 8,48 9,00 8,39 8,18 837 761
GPR Linear SGD 0,03 11,48 0,66 12,48 0,02 971
GPR radial SGD 9,42 10,28 8,42 9,45 830 821
SVM linear SGD 1,03 11,12 1,01 12,34 1,05 9,33
PLSR SNV 7,45 8,11 7,61 8,82 7,31 8,03
ANN SNV 7,65 8,71 7,64 9,01 7,40 9,19
RF SNV 8,67 8,40 8,69 8,52 8,26 8,88
GPR Linear SNV 1,53 10,69 5,87 7,90 161 955
GPR radial SNV 8,93 9,51 8,66 9,33 8,58 10,43
SVM linear SNV 1,05 11,63 5,58 8,90 0,98 10,02
PLSR MSC 7,16 9,50 7,28 8,30 0,63 10,23
ANN MSC 8,38 10,06 8,25 7,71 744 8,09
RF MSC 8,27 9,03 8,87 8,01 837 875
GPR Linear MSC 1,72 11,70 5,69 10,23 1,71 11,15
GPR radial MSC 8,58 10,30 9,06 8,58 8,74 894
SVM linear MSC 1,47 12,98 5,95 11,40 1,08 12,57

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky
Golay Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR),
Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e
radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e
infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).

No que diz respeito aos valores de RPIQ (Figura 56) e RPD (Figura 57), para a
variavel carbono organico, PLSR foi superior para Mir e Vis-NIR-MIR, e GPR linear foi
superior na faixa Vis-NIR. Em relacdo aos pré-processamentos para carbono organico,
SGD se destacou com maior parte dos valores de RPIQ superior a 1,4 na faixa do MIR e
Vis-NIR-MIR, e SNV no espectro Vis-NIR-MIR. Quanto ao RPD apenas a faixa Vis-
NIR-MIR apresentou valores acima de 1,4 com ABS e SGD se destacando como 0s
melhores pré-processamentos para a variavel.

RPIQ apresentou valores maximos iguais a 1,74 (Vis-NIR) e 1,84 (Vis-NIR-
MIR), e RPD valores de 1,39 (Vis-NIR) e 1,42 (Vis-NIR-MIR), estes foram obtidos pelo
preditor PLSR, combinado ao pré-processamento SGD (1,74), SNV (1,84) e ABS (1,42),
0 RPD de 1,39 foi alcancado combinando-se MSC-ANN. Ao contrario do encontrado
nesse estudo, cujo PLSR se destacou, Xiaoting et al. (2014), trabalharam com o preditor
SVM, nos espectros Vis-NIR como forma de melhorar a precisédo de carbono organico do
solo, combinando-o0 com um modelo de algoritmo de projecéo (SPA).
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Brown et al. (2006) também apontam que outras técnicas de mineracdo de dados
como as Arvores de Regressdo Impulsionadas (BRT) podem superar o PLSR, devido a
sua capacidade de incluir interacdes e relacionamentos ndo-lineares. Outros trabalhos séo
citados por aplicarem diferentes algoritmos sucesso (MOUAZEN et al., 2010;
VISCARRA ROSSEL e BEHRENS, 2010; VOHLAND et al., 2011).

Entretanto é enfatizado por Adeline et al. (2017) que o PLSR é o método
estatistico multivariado mais comumente utilizado na ciéncia do solo, sendo destaque
para calibracdo da reflectancia do solo para estimacdo de propriedades dos mesmos
(VISCARRA ROSSEL et al., 2006), principalmente devido a sua superioridade em
relacdo aos métodos tradicionais para lidar com a multicolinearidade em dados de alta
dimensédo (BILGILI et al.,2010).

Bilgili et al (2010), trabalhou com 512 amostras e diferentes solos, conseguindo
predizer matéria organica com R2igual a 0,73 a partir de Vis-NIR com pré-processamento
dos dados usando SGD. Tendo os valores de R2 no conjunto de validacdo sido menores
do que os valores correspondentes no conjunto de calibracéo.
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Figura 56- Valores de RPIQ encontrados para os diferentes métodos e pré-
processamentos no grupo na validacdo, para variavel carbono organico.
Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay
Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial
Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support
Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho proximo) e Vis-NIR-
MIR ( Visivel, infravermelho proximo e médio).
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Figura 57- Valores de RPD encontrados para os diferentes métodos e pré-
processamentos no grupo na validacdo, para variavel carbono organico.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative
(SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network
(ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine
(SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel,
infravermelho préximo e médio).

H& uma série de trabalhos que demostram a possibilidade de predi¢do do carbono
organico com base no MIR (ZIMMERMANN et al., 2007; BORNEMANN et al., 2008;
YANG et al., 2012 ). A pesquisa que compara 0 MIR e o NIR nas mesmas amostras
demonstrou que constantemente 0 MIR supera 0 NIR na andlise dos solos, principalmente
para as fragdes C e N (MADARI et al., 2005; McCARTY et al., 2002; REEVES et al.,
2002).

Bellon-Maurel e McBratney (2011) analisaram as técnicas espectroscépicas NIR
e MIR para estudos de carbono do solo, e destacaram que a espectroscopia MIR produziu
melhores modelos (entre 10 a 40% de melhoria) em relacdo a aqueles desenvolvidos a
partir de espectros NIR. Porém, dentre os estudos analisados, nenhum deles comparou a
espectroscopia NIR e MIR nas mesmas amostras de solo (KNOX et al., 2015).

Em geral, MIR é considerado superior ao Vis-NIR (VOHLAND et al., 2014).
MccCarty et al. (2002) e McCarty e Reeves (2006) também encontraram MIR melhor do
que NIR e Vis-NIR para a estimativa dos teores de carbono do solo. Porém, essa
superioridade ndo é reconhecida em todos os trabalhos (MADARI et al.,2006; MICHEL
et al., 2009 e LUDWIG et al.,2008). Nesse trabalho, a melhor predi¢cdo de carbono
orgénico foi obtida no espectro MIR, em relacdo a R2, porém os melhores valores de
RPIQ e RPD foram para Vis-NIR. Segundo Ludwig et al. (2016) a espectroscopia MIR é
um método estabelecido para estimar o conteldo de carbono organico do solo.

Isso pode estar relacionado ao fato da separagdo de cada contribuicdo dos
componentes do solo nos espectros Vis-NIR, ser uma tarefa desafiadora devido a natureza
complexa da matriz do solo com mdltiplas sobreposicGes de caracteristicas espectrais,
além das fortes colinearidades existentes entre as propriedades do solo (GOBRECHT et
al., 2013).

Knox et al., (2015) inferiram que a espectroscopia MIR demonstrou prever
carbono organico e total na maior parte das vezes com maior precisao do que os modelos
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derivados da Vis-NIR. Eles encontraram valores de R? variando de 0,58 a 0,87 para Vis-
NIR; 0,87 a 0,96 para Mir e 0,88 a 0,95 para Vis-NIR-MIR, porém utilizaram uma gama
muito maior de amostras que este trabalho, tendo sido amostrados 1014 locais, usando
696 para calibracdo e 296 para validacao.

Vohland et al. (2014), encontrou valores de R? para carbono organico em Vis-NIR
de 0,60 e em Mir de 0,78; com RPD de 1,58 e 2,12; respectivamente. Todas as analises
foram realizadas em um conjunto de 60 amostras de solo extraidas de terras araveis com
diferentes tipos de solo, com diferentes texturas, desenvolvidos a partir de diferentes
rochas-mée e em diferentes posicdes de paisagem. Apesar de poucas amostras, percebe-
se a heterogeneidade do material analisado, ao contrario do utilizado neste estudo.

Shepherd & Walsh (2002) acharam valores de R? igual a 0,8 para C organico,
utilizando uma biblioteca espectral com mais de 1 000 amostras, enquanto bashagaluke
et al. (2015), predizendo carbono encontraram R2 igual a 0,72 utilizando 530 amostras de
solo compostas. Viscarra Rossel et al. (2006) relataram exatiddo similar (R2 = 0,73) para
um conjunto de validagdo de 118 amostras em uma area de 18 ha na Austrélia.

Daniel et al. (2003) desenvolvendo estudo na Tailandia usando redes neurais
artificiais no espectro Vis-NIR, conseguiu valores de R2= 0,86 para predi¢do de matéria
organica, assim como Ben-Dor et al. (2002) que utilizou imagens hiperespectrais para o
mapeamento de matéria organica com base nos espectros de reflectancia da argila,
conseguindo Rz de 0,82.

Arachchi et al., (2016), encontraram, dentre 0s espectros testados, maior
correlacdo entre o carbono medido e previsto, na faixa do MIR, com Rz entre 0,63-0,85.
Kania e Gruba (2016), testando a predicdo de carbono total utilizando o espectro NIR,
encontrou valores de R2 para calibracdo de 0,80 e 0,48 ; e para validacdo de 0,03 e 0,22,
valores este inferiores ao encontrados neste trabalho.

Summers et al. (2011), predizendo carbono organico na faixa de 400-2500 nm,
com 228 amostras, conseguiram R2 de 0,57 com RPD de 1,8. Reeves e Smith (2009)
predisse carbono organico, nos espectros MIR e NIR, encontrando valores de R para
carbono organico igual a 0,58 e 0,53; respectivamente.

Reeves (2010) observaram que a determinacdo de organico ou matéria organica é
geralmente viadvel, mas fatores de confusdo como tamanho de particula, cor do solo e o
tipo de solo, entre outros, poderia causar problemas com o desenvolvimento da
calibracéo.

Também foi especificamente observado que o uso do procedimento Walkley-
Black (WALKLEY e BLACK, 1934) para carbono organico, pode ser problematico
devido a ndo linearidade nos valores medidos, entretanto, esse procedimento é o método
mais comumente utilizado (MALLEY et al. 2004). Esses fatores poderiam explicar os
valores encontrados, ligeiramente abaixo de alguns estudos citados na literatura com R2
acima de 0,8 e RPD-RPIQ superiores a 2,0.

As Figuras 58 e 59 mostram a distribuicdo dos dados dentro de cada preditor nas
diferentes faixas do espectro para RP1Q E RPD respectivamente, para a variavel carbono
organico. Em ambos é possivel observar que RP1Q, de maneira geral, apresentou maior
variabilidade em relacdo a RPD, no entanto apresentou valores discrepantes apenas em
ANN. GPR linear e SVM apresentaram maior oscilacdo para RPD, de forma mais
acentuada em Vis-NIR, enquanto ANN e GPR radial ttm menor amplitude dentro de
RPIQ.
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Figura 58- Box splot da distribuicdo dos dados de RPIQ nos diferentes
modelos e faixas do espectro, para variavel carbono organico.
Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF),

Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho
médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e
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Figura 59- Box splot da distribui¢do dos dados de RPD nos diferentes
modelos e faixas do espectro, para variavel carbono organico.
Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF),

Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho
médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho proximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho proximo e

A espectroscopia de infravermelhos é bem adaptada e utilizada na predi¢cdo de
propriedades como carbono organico do solo (REEVES, 2010; BELLON-MAUREL et
al., 2010), que absorve diretamente na regido infravermelha, devido & grande
sensibilidade dessa regido para os grupos como C-H, C-O e C-N que predominam na
matéria organica (SORIANO-DISLA et al., 2014 ). BEN-DOR et al. (1999) apontam que
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0s grupos OH e CH dominam o NIR e as transicdes eletrnicas das porcoes visiveis do
espectro eletromagnético.

A matéria orgénica inclui a biomassa viva de plantas e remanescentes de
vegetacdo (Bartholomeus et al.; 2008), sendo o carbono organico uma indicacao do teor
de matéria organica, ja que este € um dos seus principais componentes (STEINER et al.
2011).

De acordo com Beyer et al. (2001, estes contém componentes bioquimicos como
clorofila, celulose, pectina, amido, lignina e acidos hdmicos, que influenciam a
reflectancia no visivel (400-700 nm) e no infravermelho préximo (700-1400 nm) do
espectro eletromagnético. Hartmann e Appel (2006) explicaram a variagdo nas
concentracdes de celulose por meio do espectro NIR. Viscarra Rossel E Hicks (2015)
relataram o uso de Vis-NIR para prever fracdes de carbono.

Sendo assim, teoricamente, a matéria organica, devido toda sua complexidade, é
espectralmente ativa em praticamente toda a regido NIR (BEN-DOR e BANIN, 1990),
porém muitas vezes é relatado que os sinais da matéria organica, nessa regido, podem ser
fracos (VISCARRA ROSSEL e McBRATNEY,1998), ja que pode haver sobreposicéo
de caracteristicas espectrais de alguns minerais e a matéria organica (BEN-DOR e
BANIN, 1990; VISCARRA ROSSEL e McBRATNEY,1998). Ben-Dor e Banin (1990)
expuseram que as bandas de 1 744 nm, 1 870 nm e 2 052 nm eram importantes para as
previsdes de carbono organico.

Nesse trabalho, a melhor predicéo foi encontrada no espectro MIR, cuja variaveis
mais importantes na predicdo sdo apresentadas na Figura 60. As bandas mais relevantes
foram 18.193 e 16.879. Ainda se destacaram bandas entre 17.247 e 17.326.
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Figura 60- Variaveis importantes para predi¢do de carbono orgéanico, no espectro
MIR (Infravemerlho médio) usando pré-processamento Continuum removal (CR)
e modelo Partial Least Squares Regression (PLSR).

Para a variavel fosforo (P), os valores de R2 (Figura 61) foram os menores dentre
os atributos modelados neste trabalho. Abdi et al. (2016) relataram que ha influéncia entre
a predicdo do P disponivel no espectro Vis-NIR, e o tipo de solucdo usada na extracao
durante a analise do solo em laboratorio. Minasny et al. (2009) relatam que o P disponivel
extraido por qualquer bicarbonato ou o método Bray ndo sdo bem previstos. Bons
resultados de Vis-NIR foram encontrados quando o P disponivel foi extraido utilizando
0 método de Olsen (VAN GROENIGEN et al., 2003).

Nduwamungu et al. (2009) mostraram que P extraido com Mehlich-3 (M-3) foram
mal preditos por Vis-NIR; assim como Abdi et al. (2012), que acreditam que ha uma ma
correlacéo entre P extraido do M-3 e o carbono orgénico; além do fato que as extracdes
guimicas do solo que alteram o equilibrio entre as fases podem complicar ainda mais a
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interpretacdo dos resultados (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Porém, historicamente,
a compreensdo do sistema do solo e avaliacdo de sua qualidade foi obtida atraves desse
tipo de analise laboratorial (VISCARRA ROSSEL et al., 2006).

Dentro do espectro MIR néo foi encontrado nenhum valor satisfatorio de R2 para
o0 conjunto validacgéo, e para o conjunto treinamento obteve-se valor igual a 1,00 (RMSE=
0,13 , Tabela 43) para SGD-GPR linear (Tabela 43), essa combinagdo proporcionou
valores de R? semelhantes nos espectros Vis-NIR (RMSE =0,01) e Vis-NIR-MIR (RMSE
= 0,01). Maleki et al. (2006) observaram a diferenca na reflectancia espectral Vis-NIR,
de acordo com a variagdo nos teores de P e a hipotese de que P se correlaciona
indiretamente com o infravermelho proximo atraves de diferentes componentes do solo.

Nos espectros Vis-NIR e Vis-NIR-MIR os valores de R? (Figura 61), foram de
0,57 (SNV-PLSR com RMSE = 3,09) e de 0,35 (MSC-PLSR com RMSE= 4,26),
respectivamente.
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Figura 61- Valores do coeficiente de determinacdo (R?), encontrados
para variavel fosforo, nos diferentes métodos e pré-processamentos no
grupo na validacao.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay
Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial
Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e

Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo)
e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).
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Tabela 43- Valores do coeficiente de determinacdo (R2), para variavel fosforo,
encontrados para os diferentes métodos e pré-processamentos no grupo no
treinamento, nos espectros Mir, Vis-NIR e Vis-NIR-MIR

R2 R2
Vis- Vis-NIR- Vis- Vis-NIR-
Mir NIR MIR Mir NIR MIR
Pré- Pré-

Modelo processamento Treinamento Modelo processamento Treinamento
PLSR CR 0,14 0,18 0,18 GPR Linear SGD 1,00 1,00 1,00
ANN CR 0,12 0,16 0,16 GPR radial SGD 0,16 0,36 0,36
RF CR 0,10 0,16 0,16 SVM linear SGD 0,99 0,99 0,99
GPR Linear CR 0,98 0,99 0,99 PLSR SNV 0,53 0,87 0,87
GPR radial CR 0,14 0,22 0,22 ANN SNV 0,22 0,25 0,25
SVM linear CR 0,98 0,99 0,99 RF SNV 0,08 0,15 0,15
PLSR ABS 042 030 0,30 GPR Linear SNV 0,98 0,99 0,99
ANN ABS 0,10 0,11 0,11 GPR radial SNV 0,18 0,25 0,25
RF ABS 0,00 0,08 0,08 SVM linear SNV 0,99 0,99 0,99
GPR Linear ABS 0,93 0,96 0,96 PLSR MSC 0,23 0,68 0,68
GPR radial ABS 0,98 0,20 0,20 ANN MSC 0,17 0,28 0,28
SVM linear ABS 0,95 098 0,98 RF MSC 0,13 0,16 0,16
PLSR SGD 0,04 0,49 0,49 GPR Linear MSsC 097 097 0,97
ANN SGD 0,00 0,22 0,22 GPR radial MSC 0,96 0,24 0,24
RF SGD 0,00 0,27 0,27 SVM linear MSC 0,99 0,99 0,99

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay Derivative (SGD);
Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest
(RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR
(Visivel e infravermelho proximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).

152



Tabela 44- Valores de RMSE, para variavel fosforo,
diferentes
processamentos no grupo no treinamento (T) e validagao

encontrados

(V), nos espectros Mir, Vis-NIR e Vis-NIR-MIR

para 0s

métodos

e

pré-

RMSE
Vis-NIR-
Mir Vis-NIR MIR

Modelo Pré-processamento T \Y T \Y T \Y
PLSR CR 446 427 430 416 4,30 461
ANN CR 449 428 448 412 448 410
RF CR 454 441 435 390 4,35 4,19
GPR Linear CR 080 552 056 14,93 056 5,88
GPR radial CR 457 434 434 405 434 446
SVM linear CR 054 609 046 14,03 046 651
PLSR ABS 357 430 404 3,70 4,04 404
ANN ABS 446 467 439 457 439 457
RF ABS 490 473 464 382 4,64 392
GPR Linear ABS 137 488 110 389 110 6,27
GPR radial ABS 243 467 449 379 449 4,09
SVM linear ABS 111 542 0,72 394 0,72 8,13
PLSR SGD 450 506 328 4,07 328 522
ANN SGD 460 497 419 384 419 472
RF SGD 463 484 397 373 397 463
GPR Linear SGD 013 485 001 521 0,01 6,03
GPR radial SGD 445 492 396 394 396 4,73
SVM linear SGD 046 482 045 510 045 590
PLSR SNV 332 469 158 309 158 490
ANN SNV 431 440 383 380 3,88 450
RF SNV 469 427 405 383 4,05 4,68
GPR Linear SNV 0,71 537 054 334 054 552
GPR radial SNV 468 420 392 4,08 392 499
SVM linear SNV 049 570 043 362 043 589
PLSR MsSC 415 476 2,74 394 2,74 426
ANN MSC 433 457 407 423 4,07 4,20
RF MsSC 444 474 447 383 447 377
GPR Linear MsC 084 542 083 360 088 524
GPR radial MSC 236 460 436 401 436 3,77
SVM linear MSC 047 597 048 345 048 575

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction
(MSC); Savitzky Golay Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial
Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest
(RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine
(SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-
NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).

Para RPIQ (Figura 62), o maior valor foi encontrado em Vis-NIR-MIR, sendo
igual a 2,04 (SNV-ANN), seguido por Vis-NIR igual a 1,92 (SNV-PLSR) e Mir igual a
1,64 (SGD-SVM linear). Ja para RPD (Figura 63), a faixa do Vis-NIR apresentou-se com
valor igual a 1,53 (SNV-PLSR), seguido por Vis-NIR-MIR com indice de 1,25 (MSC-
RF e MSC-GPR radial), e Mir com valor de 1,11 (SNV-RF). Assim, o espectro Vis-NIR-
MIR se destacou pelo indice RP1Q sendo classificado como excelente, enquanto os outros
foram tidos como razoaveis, e pelo indice RPD, Vis-NIR foi qualificado com um modelo

razoavel.
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Figura 62- Valores de RP1Q encontrados para os diferentes métodos e
pré-processamentos no grupo na validacdo, para variavel fosforo.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay
Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial
Neural Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support
Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-
NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e médio).
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Figura 63- Valores de RPD encontrados para os diferentes métodos e pré-
processamentos no grupo na validag&o, para variavel fosforo.

Absorbance (ABS); Continuum removal (CR); Multiplicative Scatter Correction (MSC); Savitzky Golay
Derivative (SGD); Satandard Normal Variate (SNV) Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural
Network (ANN), Random Forest (RF), Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector

Machine (SVM). Mir (Infravermelho médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR (
Visivel, infravermelho préximo e médio).

Quanto aos valores de RPIQ e RPD para a variavel fosforo, PLSR foi superior em
Vis-NIR e em Mir juntamente com GPR radial (para o indice RPIQ); em Vis-NIR-MIR
se destacaram RF e ANN. Em referéncia aos pré-processamentos para fosforo, SGD se
destacou com maior parte dos valores de RPIQ superior a 1,4 na faixa do MIR e SNV nos
demais, tendo SNV apresentado ainda, valor de RPIQ superior a 2,0. Quanto ao RPD
apenas a faixa Vis-NIR apresentou valores acima de 1,4 com SNV se destacando como
os melhores pré-processamentos para a variavel.
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Segundo Malley et al. (2004) boas previsdes no espectro NIR s&o menos
frequentes para predicdo de P, sendo encontrados valores de R2 entre 0,4 e 0,5 (Malley et
al, 2002, para P e N mineral.; Chang et al., 2001, e Shepherd & Walsh, 2002). As possiveis
causas sao a natureza do elemento estudado, a interacdo com outros elementos, além do
método de extracdo utilizado (Chang et al., 2001). Podem ainda estar relacionado a
heterogeneidade do conjunto de amostras e a calibracao.

Por outro lado, Niederberger et al.,, 2015, conseguiram bons resultados
trabalhando no espectro NIR, onde perceberam que modelos preditos com base nas
fragdes organicas do P tinham resultados superiores ao P inorganico, isso porque 0s
compostos organicos eram mais facilmente excitados no espectro NIR.

Abdi et al. (2012) encontraram R2 entre 0,7 e 0,8 predizendo P total, utilizando o
espectro Vis-NIR para mapeamento dos teores do elemento em um solo extremamente
arenoso no Canada, atribuindo esses valores a correlacdo existente entre 0 mesmo e a
matéria organica. Viscarra Rossel et al. (2006), encontrou modelando P disponivel,
valores de R? iguais a 0,06 (Vis); 0,01 (Nir); 0,20 (Mir) e 0,02 (Vis-NIR-MIR). Janik et
al. (1998) modelando teores de P disponivel com espectro MIR encontrou valores de R2
igual a 0,07 enquanto Daniel et al. (2003), com Vis-NIR encontraram valores de R? de
0,81.

Lee et al. (2003) fizeram a predicdo de P em 540 amostras de solo de quatro
grandes tipos de solo na Florida na faixa de comprimento de onda de 400 a 2500 nm,
trabalharam com PLSR e os valores de R? variaram de 0,52 a 0,66. Knox et al. (2015)
encontraram valores de R2 variando entre 0,51 e 0,95 para diferentes faixas do espectro.
Minasny et al. (2009), ndo encontram valores satisfatorios na predicéo de P disponivel no
espectro MIR, McCarty e Reeves (2006) também ndo considerou satisfatorio a predicédo
de P utilizando esse comprimento de onda.

Viscarra Rossel et al. (2006) usando PLSR, observaram que a precisdo das
previsdes em cada uma das regides espectrais VIS, NIR, MIR e Vis-NIR-MIR variou
consideravelmente entre as diferentes propriedades. Obtiveram-se previsdes mais
precisas utilizando o MIR para carbono organico, argila e P.

Reeves, et al. (2009) concluiram de NIR poderia ser satisfatorio para predizer
algumas propriedades, porém ndo obteve resultados adequados, ou com grande
variabilidade de estudo para estudo, para formas minerais de Ag, Al, Cd, Cu, Co, Fe, K,
N, P, Pb, Na, Ni, Se, Si, Zn e pH. Esses autores encontraram valores de R2 para P igual a
0,85 e 0,09, nos espectros MIR e NIR, respectivamente.

Bogrekci e Lee (2007) encontraram coeficientes de determinagéo entre 0,76 e 0,93
na regido do infravermelho préximo, usando PLSR para P total, P extraido por Mehlich-
1 e P soldvel em &gua. E na regiédo do visivel, valores entre 0,61 e 0,83.

As Figuras 64 e 65 mostram a distribuicdo dos dados dentro de cada preditor nas
diferentes faixas do espectro para RPIQ E RPD respectivamente, para a variavel fosforo.
Em ambos € possivel visualizar a distribuicdo satisfatoria dos dados, com baixa amplitude
e variabilidade. RPIQ teve distribui¢éo ligeiramente menos uniforme em relacdo a RPD.
GPR linear e SVM apresentaram maior oscilacdo, em ambos indices e de maneira mais
acentuada no espectro Vis-NIR.
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Figura 64- Box splot da distribuicdo dos dados de RPIQ nos
diferentes modelos e faixas do espectro, para variavel fésforo.
Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF),

Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho
médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e
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Figura 65- Box splot da distribuicdo dos dados de RPD nos diferentes
modelos e faixas do espectro, para variavel fésforo.

Partial Least Squares Regression (PLSR), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF),
Guassian Process Regression (GPR linear e radial) e Support Vector Machine (SVM). Mir (Infravermelho
médio); Vis-NIR (Visivel e infravermelho préximo) e Vis-NIR-MIR ( Visivel, infravermelho préximo e

Quanto as variaveis mais importantes para predicdo de P (Figura 66), constatou-
se que as mais importantes foram as faixas em torno de 620 nm, 2220 nm e 2495 nm.
Tendo ainda destaque as faixas 1479 a 1580 nm, 1853 nm e 1907nm.
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Figura 66- Variaveis importantes para predi¢do de fosforo, no espectro Vis-NIR
(Visivel e Infravemerlho proximo) usando pré-processamento Satandard
Normal Variate (SNV) e modelo Partial Least Squares Regression (PLSR).

Considerando o afirmado por Bellon-Maurel e McBratney (2011), onde seria
preferivel a avaliacdo do indice RPIQ sobre o RPD, este estudo encontrou modelos
satisfatorios (RPIQ e/ou RPD superior a 1,4) e excelentes (RPIQ superior a 2,0) capazes
de predizer P, CO e argila, podendo estes serem utilizados para classificar solos de acordo
com suas propriedades, conforme sugerido por Shepherd & Walsh (2002).

Segundo Ludwig et al. (2016) muitos estudos visam principalmente, alcancar os
maiores valores de RPD possiveis, desconsiderando outros aspectos importantes como a
representatividade da amostra para uma populacédo especifica, um tratamento apropriado
de casos suspeitos e uma discussdo sobre a generalizacdo dos resultados do MIR
dependendo da escala.

Shepherd & Walsh (2002) foram os primeiros a propor o uso da analise NIR
laboratorial para a discriminacdo de solos a partir de valores especificados de corte (acima
ou abaixo de um critério estabelecido) para a maioria das propriedades relacionadas a
fertilidade do solo. Eles mostraram que as amostras poderiam ser discriminadas de forma
aproximada usando arvores de classificagdo mesmo para propriedades como K trocével
e P gque sdo mal previstos pelos modelos de regressao.

De acordo com Cecillon et al (2009) a qualidade do solo nem sempre precisa ser
quantificado com precisdo, ja que muitas aplica¢fes industriais ou agricolas requerem
apenas uma classificacdo da condicéo do solo em relagéo a um valor de teste critico para
uma propriedade chave.

O solo é um sistema heterogéneo cujos processos e mecanismos sdo complexos e
dificeis de compreender plenamente (Viscarra Rossel et al., 2006). Muitas técnicas
analiticas de solo convencionais sdo usadas na tentativa de estabelecer a relacéo entre
propriedades fisicas e quimicas do solo e componentes individuais do solo, muitas vezes
desconsiderando as complexas interagdes de multiplos componentes (Viscarra Rossel et
al., 2006).

Isso leva mais uma vez a enxergar a importancia do uso de novas técnicas
analiticas, dessa forma, a espectroscopia visivel e infravermelha pode, em instéancias, ser
mais direta do que a analise convencional do solo e, as vezes, mais precisa (Viscarra
Rossel et al., 2006). McCauley et al., ja em 1993, sugeriram que a espectroscopia VIS
pode ser mais precisa do que as digestdes de dicromato para analise de carbono organico
do solo.
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5 CONCLUSOES

1. Este estudo encontrou modelos satisfatorios (RP1Q e/ou RPD superiora 1,4) e
excelentes (RPIQ superior a 2,0) capazes de predizer argila, CO e P.

2. Os modelos encontrados podem ser testados para discriminar solos segundo um
valor de teste critico para argila, CO e P. Como, por exemplo, separar solos arenosos e
argilosos.

3. Acredita-se que a adicdo de mais amostras no treinamento e validacdo, pode
melhorar os modelos com RPIQ e RPD entre 1,4 e 2,0 tornando-os modelos acurados,
com excelente predicao.

4. Melhor faixa do espectro para predicdo de argila, CO e P, foram Vis-NIR (
argila e P) e Mir (carbono orgéanico);

5. Os pré-processamentos MSC, CR e SNV foram os mais eficientes para predi¢do
de argila, CO e P, respectivamente, enquanto os métodos PLSR (CO e P) e SVM (argila)
se destacaram com as melhores predicdes, sendo por isso, recomendados para modelagem
desses atributos na area estudada.
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CAPITULO V

LEVANTAMENTO DE ATRIBUTOS DO SOLO
UTILIZANDO ESPECTROMETRIA DE RAIOS-X :
COMPARACAO COM DADOS AEROGEOFISICOS E MAPA
DE USO E OCUPACAO DO SOLO
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RESUMO

A fluorescéncia de raios X (XRF) é uma nova técnica que tem sido utilizada para analise
de solos, sendo uma ferramenta dindmica e extremamente proficiente para a determinagéo
quantitativa e qualitativa da presenca de elementos quimicos em diversos tipos de
amostras, de interesse bioldgico, industrial, geolégico e ambiental. A anélise por
fluorescéncia de Raios-X é um processo quantitativo fundamentado na medida das
intensidades dos Raios-X caracteristicos, emitidos pelos elementos que constituem a
amostra, quando excitada por particulas ou ondas eletromagnéticas. Ou seja, a técnica
utilizada por esses aparelhos se baseia no conceito de emissao e absor¢do atdmica, que
podem ser explicados com base na energia utilizada para a excitacdo dos atomos.
Utilizando uma energia baixa, pode-se levar um elétron a um nivel superior na sua orbita,
e ao retirar a energia ele retorna a seu nivel inicial, tanto quando se eleva o nivel e quando
se retorna ao nivel inicial o elétron libera um espectro luminoso caracteristico que se
utilizando das ferramentas adequadas, é possivel detecta-lo e dependendo da intensidade
do espectro numa amostra é possivel quantificar o elemento. O principio bésico da
Espectrometria por Fluorescéncia de Raios X consiste em utilizar uma grande energia
para excitacdo dos dtomos, fazendo com que o elétron seja removido do 4tomo, e outro
atomo em um nivel energético maior o substitua liberando uma energia na forma de foton
com espectro na faixa dos raios X. O conhecimento das caracteristicas geofisicas da area
de estudo comparadas ao mapa de uso e ocupacdo do solo podem ajudar a compreender
a dindmica do ambiente; e estes dados correlacionados a aqueles obtidos por meio da
termofluorescéncia podem aprimorar este estudo permitindo a correlacdo desses dados
com muitas outras variaveis. A area de pesquisa fica compreendida no municipio de
Iconha/ES, e corresponde a bacia hidrografica do Ribeirdo Inhaima. Os mapas de uso e
ocupacdo do solo foram criados através de fotointerpretacdo. Os dados de
gamaespectrometria foram obtidos através da CPRM. Para analises de fluorescéncia de
raios-x foram coletados 100 pontos em duas profundidades, e analisados os teores totais
de Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr, Cu, Mn, Ni, P, Pb, V, Zn, Zr, S, Cl. Em relacdo aos
dados geofisicos a area de estudo apresentou baixos teores de K, fato este que pode estar
associado ao material de origem. As regifes de floresta foram aquelas que apresentam
temperaturas mais amenas na regido enquanto afloramento rochoso apresentou as
méaximas. Quatro componentes principais foram capazes de explicar a variagdo total nos
dados provenientes de andlise de raios-x. Dez variaveis apresentaram valores de
correlagédo néo linear acima de 0,8. O uso e ocupagéo do solo mostrou-se correlacionado
com os dados geofisicos e de temperatura. Em relagdo aos dados aerogeofisicos foram
encontradas alta correlacdo com altitude e baixa correlagdo com dados obtidos pela
anélise de raios-x.

Palavras-chave: fluorescéncia de raios-X, gamespectromectria, magnetometria

ABSTRACT

X-ray fluorescence (XRF) is a new technique that has been used for soil analysis, being
a dynamic and extremely proficient tool for the quantitative and qualitative determination
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of the presence of chemical elements in several types of samples of biological, industrial
interest, geological and environmental. X-ray fluorescence analysis is a quantitative
process based on the measurement of the characteristic X-ray intensities emitted by the
sample elements when excited by particles or electromagnetic waves. That is, the
technique used by these devices is based on the concept of atomic emission and
absorption, which can be explained based on the energy used for the excitation of atoms.
Using a low energy, one can take an electron to a higher level in its orbit, and when
withdrawing the energy it returns to its initial level, both when the level rises and when it
returns to the initial level the electron releases a luminous spectrum characteristic that
using the appropriate tools, it is possible to detect it and depending on the intensity of the
spectrum in a sample it is possible to quantify the element. The basic principle of X-Ray
Fluorescence Spectrometry is to use a large energy to excite the atoms, causing the
electron to be removed from the atom, and another atom at a higher energy level to replace
it by releasing an energy in the form of a photon with spectrum in the X-ray range.
Knowledge of the geophysical characteristics of the study area compared to the map of
land use and occupation can help to understand the dynamics of the environment; and
these data correlated to those obtained by means of thermofluorescence can improve this
study allowing the correlation of this data with many other variables. The research area
Is comprised in the municipality of Iconha / ES, and corresponds to the hydrographic
basin of Ribeirao Inhaima. The maps of land use and occupation were created through
photointerpretation. Gamma spectrometry data were obtained through CPRM. The total
contents of Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, Si, Ti, Cr, Cu, Mn, Ni, P and Pb were analyzed for
fluorescence analysis of x- V, Zn, Zr, S, Cl. In relation to the geophysical data the study
area presented low levels of K, a fact that may be associated with the source material. The
forest regions were those that presented milder temperatures in the region while rocky
outcropping showed the maximum. Four main components were able to explain the
overall variation in data from Xx-ray analysis. Ten variables presented non-linear
correlation values above 0.8. The use and occupation of the soil was correlated with the
geophysical and temperature data. In relation to aerogeophysical data, high correlation
with altitude and low correlation with data obtained by x-ray analysis were found.

Key words: X-ray fluorescence, gamma spectrometry, magnetometry

1 INTRODUCAO

Sdo variadas as formas de se estudar a superficie terrestre. Dados de
sensoriamento remoto aliados a estudos de campo se apresentam como uma dessas formas
consideradas eficientes. Os métodos aerogeofisicos compreendem também tipo de técnica
de sensoriamento remoto, onde se realiza medidas indiretas de investigacao das estruturas
em subsuperficie (SANTOS et al., 2008), sendo a magnometria e a gamaespectrometria
0s principais resultados desta técnica, onde a segunda é baseada nos principios da
geofisica nuclear, onde existem trés tipos de particulas provenientes de nucleos instaveis
de substancias radioativas: a; ¢ y (FERREIRA et al., 2010).

A radioatividade dos solos estd diretamente relacionada ao seu material
origindrio e a processos que atuaram na sua formacdo. O levantamento
gamaespectrométrico reflete a variagdo geoquimica do potéssio (K), do urénio (U) e do
torio (Th) nos 30 cm superiores da superficie da terra (SANTOS et al., 2008), ou seja a
gamaespectrometria mede as contagens/concentracdes destes elementos nas rochas,
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sedimentos e solos através da detecgdo dos raios gama emitidos durante o decaimento
radioativo natural destes elementos (ADAMS e GASPARINI, 1970). A abundancia do
uranio na crosta terrestre oscila entre 2 e 3 ppm, a do tério entre 8 e 12 ppm e a do potassio
entre 2 e 2,5% (MINTY, 1997; BONOTTO, 2004).

O tdrio é um elemento altamente eletropositivo e com afinidade litofila,
ocorrendo principalmente em 6xidos, silicatos e fosfatos (SILVA et al., 2010). Ulbricht
et al. (2009) relatam que mesmo em regides de clima tropical o tério pode comportar-se
como o mais estavel dos trés radioelementos. O uranio ocorre em baixa concentracao na
crosta terrestre, sendo quimicamente dominado por seus estados de valéncia U** e U*®
(Becegato e Ferreira, 2005). O primeiro estado geralmente esta contido em minerais nao
soluveis, enquanto o segundo associa-se com anions nos carbonatos, sulfatos e fosfatos
para formarem espécies soliveis (DICKSON e SCOTT, 1997). A principal ocorréncia do
K nos continentes € nos feldspatos potéssicos (Ulbrich et al. 2009) e é extremamente
movel e susceptivel ao intemperismo, principalmente em ambientes com clima tropicais
e subtropicais, com forte regimes de chuvas (WILFORD et al., 1997).

A gamaespectrometria depende de muitas varidveis, podendo ser citados 0s
contrastes das propriedades fisicas e geométricas das fontes radioativas, o tamanho e a
resolucdo dos detectores, os efeitos do meio ambiente, como umidade do solo, e, no caso
de levantamentos aéreos, 0 movimento das fontes aéreas de radiacdo na atmosfera baixa
(ULBRICH et al., 2009).

Se por um lado a gamespectrometria ja é um técnica amplamente utilizada em
estudo de solos, ndo ha grandes relatos da comparacao destes dados com valores obtidos
por analises de Raios-X. A analise por Fluorescéncia de Raios-X é um método quali-
quantitativo baseado na medida das intensidades dos Raios-X caracteristicos emitidos
pelos elementos que constituem a amostra (POTTS, 2008), ou seja, realiza analises da
composicdo quimica de uma amostra através da deteccdo dos raios-X caracteristicos dos
seus elementos.

Em resumo, a analise por fluorescéncia de Raios-X consiste de trés fases: I.
Excitacdo dos elementos que constituem a amostra; Il. Dispersao dos espectros de linha
emitidos pela amostra; I11. Deteccdo dos espectros de linha emitidos (QUEIROS, 2011).
Os limites de deteccdo dos elementos analisados dependem: da energia dos Raios-X
fluorescentes recebida pelo analisador (consequéncia do nimero atémico do elemento),
do tipo e energia da fonte de excitagéo, do tipo de matriz, de interferéncias interespectrais,
da capacidade de resolucio do equipamento e da duragéo dos ensaios (QUEIROS, 2011).

Utilizando-se uma fonte de energia, pode-se levar um elétron a um nivel
superior na sua Orbita, e ao retirar a energia ele retorna a seu nivel inicial, tanto quando
se eleva o nivel e quando se retorna ao nivel inicial o elétron libera um espectro luminoso
caracteristico, que se utilizando das ferramentas adequadas é possivel detecta-lo e
dependendo da intensidade do espectro numa amostra € possivel quantificar o elemento
(BOGEL NETO, 2012).

A comparagéo desses dados com 0 mapa de uso e ocupacdo do solo permitem
realizar inferéncias sobre a area. Conforme Santos & Santos (2010), o mapeamento do
uso e cobertura do solo € considerado por varios autores uma importante ferramenta de
conhecimento das répidas transformacgdes da paisagem, pois permite a obtencdo de
informacdes para construcdo de cenarios ambientais e indicadores que poderéo servir
de subsidios praticos a avaliacdo da capacidade de suporte ambiental, direcionando
assim o melhor uso do solo naquele ambiente.

Dessa forma este trabalho objetivou analisar o grau de correlagdo entre
informacbes dos dados aerogeofisicos e aqueles obtidos pela analise de
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termofluorescéncia feita com analisador de raios-X, comparando os valores encontrados
com o mapa de uso e ocupacéo do solo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Espectrometria Por Fluorescéncia De Raios-X

A analise por Fluorescéncia de Raios X é um método quali-quantitativo baseado
na medida das intensidades dos Raios X caracteristicos emitidos pelos elementos que
constituem a amostra (POTTS, 2008). Segundo Jenkins (1988), a espectrometria de
fluorescéncia de raios-X permite identificar elementos através da medicdo do
comprimento de onda ou da energia de uma emissao de raios-X.

Os raios X emitidos por tubos de raios X, ou raios X ou gama por uma fonte
radioativa, excitam 0s elementos que constituintes, os quais, por sua vez, emitem linhas
espectrais com energias caracteristicas do elemento e cujas intensidades estdo
relacionadas com a concentracdo do elemento na amostra (NASCIMENTO FILHO,
1999). Ou seja, a espectrometria de fluorescéncia de raios-X realiza andlises da
composicado quimica de uma amostra através da deteccao dos raios-X carateristicos dos
seus elementos (URBANO E BRANDAO, 2013).

Num atomo estavel, o namero de elétrons € igual ao nimero de protons. As Orbitas
ou camadas tém um numero especifico de elétrons e sdo caracterizadas por apresentarem
diferentes niveis de energia. As Orbitas mais internas tém estados de energias mais baixos
do que as mais externas, o que significa que tém menor quantidade de energia
armazenada.

A nomenclatura destas Orbitas ou camadas € feita alfabeticamente, comecando na
mais interna que é designada pela letra K, seguindo-se as letras L, M, N, etc. O
preenchimento das camadas orbitais por elétrons inicia-se nas 6rbitas mais proximas do
nacleo e vai-se processando sucessivamente para as Orbitas mais externas. Quando um
atomo é atingido por fotdes de alta energia, como 0s Raios-X , provenientes de uma fonte
radioativa, os elétrons absorvem essa energia ou usam-na para se ejetarem do interior da
estrutura atomica.

Se a fonte irradiar o &tomo com energia superior a energia de absor¢ao dos elétrons
da camada mais interna, estes s@o ejetados para fora da estrutura, criando-se valéncias
nesta camada. Estas valéncias serdo preenchidas por elétrons que se deslocardo das
camadas mais externas para as mais internas, de forma a garantir o rearranjo estrutural do
atomo. Como os elétrons das Orbitas mais externas se encontram em estados de energia
mais elevados, ao passarem para camadas menos eneérgicas, dissipam o excesso de energia
sob a forma de emissdo de radiacdo secundaria. Este tipo de emissdo de radiagdo
secundaria produzida como consequéncia do rearranjo atdmico é especifica de cada
elemento, ou seja, cada elemento da tabela periddica produz, quando excitado, uma
radiacdo secundaria Unica e caracteristica. A esta radiacdo emitida da-se o nome de
radiacao caracteristica ou fluorescéncia (JORGE & ROQUE, 2005).

Em resumo, a analise por fluorescéncia de Raios-X consiste de trés fases: I.
Excitacdo dos elementos que constituem a amostra; 1. Dispersdo dos espectros de linha
emitidos pela amostra; 111. Deteccio dos espectros de linha emitidos (QUEIROS, 2011).
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Os limites de deteccdo dos elementos analisados dependem: da energia dos Raios-
X fluorescentes recebida pelo analisador (consequéncia do nimero atémico do elemento),
do tipo e energia da fonte de excitagéo, do tipo de matriz, de interferéncias interespectrais,
da capacidade de resolucdo do equipamento e da duracio dos ensaios (QUEIROS, 2011).

Existem ainda outros fatores que podem condicionar a qualidade dos resultados
das analises realizadas, como o teor de 4gua da amostra, a temperatura ambiente, o
incorreto posicionamento do analisador, uma imensa variedade nas propriedades fisicas
(dimensao, uniformidade, etc.) das particulas ou a presenca simultanea de elementos
quimicos com concentragdes muitos distintas (QUEIROS, 2011).

2.2 Estudo Da Correlacdo Entre Dados Aerogeofisicos E Dados
Obtidos Por Termofluorescéncia

A radioatividade dos solos esta diretamente relacionada ao seu material originario
e a processos gque atuaram na sua formacdo. O levantamento gamaespectrométrico reflete
a variagdo geoquimica do K, do U e do Th nos 30 cm superiores da superficie da terra
(SANTOS et al., 2008), ou seja a gamaespectrometria mede as contagens/concentracfes
de K, U e Th em rochas, sedimentos e solos através da detec¢do dos raios gama emitidos
durante o decaimento radioativo natural destes elementos (ADAMS E GASPARINI,
1970). A abundancia do uranio na crosta terrestre oscila entre 2 e 3 ppm, a do tério entre
8 e 12 ppm e a do potassio entre 2 e 2,5% (BONOTTO, 2004).

O tério € um elemento altamente eletropositivo e com afinidade lit6fila, ocorrendo
principalmente em oxidos, silicatos e fosfatos (SILVA et al., 2010). Ulbricht et al. (2009)
relatam que mesmo em regiGes de clima tropical o tério pode comportar-se como 0 mais
estavel dos trés radioelementos. O uranio ocorre em baixa concentracdo na crosta terrestre
, sendo quimicamente dominado por seus estados de valéncia U™ e U*®. (BECEGATO E
FERREIRA, 2005). O primeiro estado geralmente esta contido em minerais ndo soluveis,
enquanto o segundo associa-se com anions nos carbonatos, sulfatos e fosfatos para
formarem espécies soltveis (DICKSON E SCOTT, 1997). A principal ocorréncia do K
nos continentes é nos feldspatos potassicos (ULBRICH et al. 2009), e é extremamente
movel e susceptivel ao intemperismo, principalmente em ambientes com clima tropicais
e subtropicais, com forte regimes de chuvas ( WILFORD et al., 1997).

A gamaespectrometria depende de muitas variaveis, podendo ser citados 0s
contrastes das propriedades fisicas e geométricas das fontes radioativas, o tamanho e a
resolucéo dos detectores, os efeitos do meio ambiente e, no caso de levantamentos aéreos,
0 movimento das fontes aéreas de radiacdo na atmosfera baixa (ULBRICH et al., 2009).

Sendo assim, ambas formas de analises mostram resultados relativos aos
elementos totais presentes no solo.

A comparacao desses dados com 0 mapa de uso e ocupacdo do solo permitiram
realizar inferéncias sobre a area. Conforme Santos & Santos (2010), o mapeamento do
uso e cobertura do solo é considerado por varios autores uma importante ferramenta
de conhecimento das rapidas transformacgdes da paisagem, pois permite a obtencédo de
informagdes para construcdo de cenarios ambientais e indicadores que poderdo servir
de subsidios praticos a avaliagdo da capacidade de suporte ambiental, direcionando
assim o melhor uso do solo naquele ambiente.
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3 MATERIAL E METODOS

O trabalho foi conduzido na bacia hidrogréfica do Ribeirdo Inhaima, com &rea
de 2.403,9 ha, coordenada central de 21°10°58.82”S e 41°00°08.87”°0, localizada quase
que totalmente no municipio de Iconha, no sul do estado do Espirito Santo. A area
apresenta-se com relevo predominantemente montanhoso e forte ondulado. Segundo o
levantamento de solos realizado pela Embrapa, e publicado pelo IBGE (2001), os solos
presentes na regido sdo: Cambissolo Haplico, Latossolo vermelho-amarelo e
afloramentos de rocha. A geologia predominante na area de estudo é o metatonalito.

Os dados geofisicos foram obtidos através do levantamento realizado pelo
Servico Geoldgico do Brasil - CPRM no ano de 2010. Foram utilizados
gamaespectrometro Radiations Solutions, modelo RS-500, de 1024 canais espectrais,
onde o espectro de cada um dos cristais detectores é analisado individualmente para
determinacdo precisa dos fotopicos de K, U e Th. Uma correcdo linear foi aplicada
individualmente a cada cristal, mantendo o espectro permanentemente alinhado. As
radiacdes gama detectadas foram somadas e as leituras reduzidas (normalizadas) a uma
Unica saida de 256 canais espectrais. As leituras foram realizadas a cada segundo,
representando medicdes a intervalos de amostragem de aproximadamente 75 m no terreno
(CPRM, 2010).

Os dados obtidos foram submetidos previamente pela CPRM (2010) as
correcdes do tempo morto, filtragem (n&o linear e do tipo passa-baixa), correlagéo do erro
de paralaxe, célculo da altura efetiva de véo, remocdo do background da aeronave e da
radiacdo cOsmica, remocdo do background do rad6nio, estimativa dos coeficientes
Skyshine, correcao do efeito Compton, correcdo altimétrica e conversdes para determinar
as concentracdes dos elementos. A resolucédo espacial € de 125 m.

Previamente a comparacdo com o0s dados provenientes da andlise de
termofluorescéncia os dados de gamaespectrometria foram comparados com 0 mapa de
uso e ocupacao do solo, este foi produzido utilizando o software ArcGis 10.2 a partir da
observacdo de elementos bésicos de interpretacdo, como: tonalidade e cor, forma e
tamanho, padréo, textura, sombra. As imagens ortorretificadas da area, com resolucéo de
25 cm, utilizadas neste estudo, foram cedidas pelo Instituto Capixaba de Pesquisa,
Assisténcia Técnica e Extensdo Rural-INCAPER, por meio do Sistema Integrado de
Bases Geoespaciais do Estado do Espirito Santo- GEOBASES.

As classes definidas foram: afloramento rochoso com vegetacdo, dgua, area
construida, bambd, banana, café, café com banana, capoeira, estradas, eucalipto, floresta,
palmeira, pastagem e solo exposto (Figura 67). Para auxiliar nas discussfes esses mapas
foram comparados também ao modelo digital de elevacdo-MDE, obtido a partir de dados
do satélite ALOS com resolucdo de 12,5 m. Foi utilizada ferramenta adicional (toolbox)
do Arcgis 10.2 para recuperacdo automatica da temperatura da superficie terrestre (TST)
a partir de dados do sensor TIRS do Landsat 8, conforme procedimento de estimacdo da
temperatura da superficie terrestre desenvolvido de Sobrino e Jimenez-Munoz (2014).

174



(d)

(e) (N

Figura 67- Principais classes de uso e ocupacgdo do solo definidas na Bacia do Ribeirdo Inhaima em

Iconha/ES.

a- Pastagem e floresta; b- afloramento rochoso com vegetacéo; c- banana; d- café com banana; e- café; f- eucalipto.

As amostras para analise de termofluorescéncia foram coletadas ao longo de
toda bacia, em 100 pontos, na profundidade 0-10 cm. Os locais de amostragem foram
determinados utilizando o método do hipercubo latino condicionado, sendo considerado
as possibilidades de acesso devido as dificuldades de deslocamento na area em funcéo do
relevo acentuado. Dessa forma a malha de pontos, ficou sempre proxima as estradas
(Figura 68). Em cada um dos pontos, foram registradas as coordenadas utilizando-se
receptor GNSS da Leica, modelo GS08Plus, cujos dados foram processados no programa
Leca Geooffice 8.0. A base foi ajustada a partir da estacdo fixa do IBGE existente em
Vitoria/ES.
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Figura 68- Localizacdo dos pontos de amostragem na bacia do Ribeirdo
Inhalma, Iconha/ES.

As amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira com malha
de 2 mm. No laboratorio foram maceradas em almofariz de 4gata e novamente peneiradas
em malha 1 mm, posteriormente colocadas em molde padrdo e prensadas manualmente,
a fim de se formarem pastilhas.

Essas pastilhas foram usadas para leitura no analisador de termofluorescéncia
de raios-X do Laboratério de Solos, da Universidade Federal de Vicosa-UFV. Foi
utilizado para tal o0 modelo Micro-EDX-1300 da Shimadzu, foram usadas as voltagens
padrdo do equipamento.

Ap0s a analise de termofluorescéncia foi feito a verificacdo dos dados quanto
apresenca de outliers e dados perdidos (missing data), esses foram realizados com auxilio
do software SPSS, utilizando-se a aba analyse, e 0 comando descriptive statistic para
outliers, e para dados perdidos usou-se o comando analyse e posteriormente Missing
value analyse. Em ambos casos para substituicdo desses dados utilizou-se a imputacao
por regressao, no qual o valor faltante/outlier de uma variavel é estimado por intermédio
da regressao dessa variavel as demais.

Foram feitas analise de correlacdo de Pearson; correlacdo ndo linear pelo
Randomized Dependence Coefficient-RDC (Lopez-Paz et al., 2013), utilizando-se o
software R, e andlise de componentes principais — PCA para os dados obtidos a partir da
termofluorescéncia, através do software SPSS. Previamente a PCA foi feito o teste de
normalidade de Kolmogorov Sminorv (K-S) (p<0,05).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 69 mostra 0 mapa de uso e ocupacdo do solo. Os mapas com as
concentracdes de Uranio (U) em ppm; Torio (Th) em ppm e Potassio (K) em %, sdo
mostrados na figura 70. A geologia do local é formada por metatonalitos, que séo
classificados como rochas magmaticas. Petrograficamente os metatonalitos tem como
principais minerais essenciais o plagioclasio, o quartzo, o ortopiroxénio e o clinopiroxénio
e como minerais secundarios a hornblenda e a biotita; petroquimicamente os metatonalitos
sdo rochas de filiacdo calcio-alcalina de baixo teor de potéssio (PINHO, 2005).

Rochas de composi¢do mineraldgica caracterizada essencialmente por quartzo e
plagioclasio apresentam baixas concentracbes de K, U e Th, enquanto que as rochas
compostas por micas, feldspatos e minerais acessorios como o zircdo, a apatita e a monazita,
contém teores maiores desses elementos (SAPUCAIA et al, 2005). Alguns minerais
acessorios portadores de Th e U podem ser citados, como zircao, titanita, epidoto primario,
monazita, apatita, xenotima e allanita (ULBRICH, 2009). Essa informacédo é corroborada
por Bea (1996) que ressalta que esses dois elementos estdo comumente presentes em
minerais acessorios encontrados em variadas rochas igneas e metamorficas quartzo-
feldspaticas.

Ja em relacdo ao K, os locais onde esse elemento estd presente em maior
quantidade pode estar relacionado com as areas usadas para agricultura, ja que os produtores
da regido fazem grandes tratos culturais incluindo adubacdo potassica, principalmente na
cultura da banana, bastante exigente desse mineral e com area bem representativa na bacia
(72,81 ha). Porém, vale ressaltar que o local com maior teor de K encontra-se sob areas de
pastagem, floresta e afloramento rochoso com vegetacao, nas regiées de maior altitude.

A concentracdo de U pode também estar relacionada com a adi¢do de adubos, ja
que os locais que apresentam maiores teores deste correspondem a ocupacdo de areas com
banana, café e pastagem. J& em 1976, Pfister et al. observaram elevada concentracdo do
uranio em superfosfato triplo, e super-simples. Righi et al. (2000) obtiveram valores de U e
Th em amostras de adubos fosfatados (super triplo).

Em relacdo ao Th, a concentracdo de U € cerca de seis a sete vezes menor, isso
pode estar relacionado ao clima, onde regies quente e Umida retine condigdes necessarias
para que ocorra lixiviagdo do urénio presente nas rochas. Esse tipo de clima promove e
favorece circulacdo de &guas, em geral &cidas, com oxigénio e dioxido de carbono
dissolvidos, fator esse determinante para que os minerais contendo U, exceto os refratarios,
sejam hidrolisados, oxidados e lixiviados na forma do fon hidroxila (UO2)** que em
ambiente oxidante tem alta mobilidade, passando para a solu¢do do solo (WEIDJEN e
WEIDJEN, 1995).

Além disso, a mobilidade do U*® é modificada pela adsorcéo a 6xidos hidratados
de ferro, minerais de argila e coloides, como também pela transformaco em minerais de U™
nos ambientes redutores (BECEGATO e FERREIRA, 2005).

Os principais minerais que contém Th (monazita e zircdo) sdo estaveis durante o
intemperismo e podem acumular-se. O tério liberado durante o intemperismo, pode ser
retido em 6xidos e hidroxidos de Fe e em argilas, podendo ser transportando por estes quando
adsorvido (BECEGATO e FERREIRA, 2005). Dessa forma entende-se que o Th estd mais
presente na area de estudo por ser mais resistente as intempéries que o U. Rebello (2000)
estudando rochas graniticas, concluiu que o Th devido a sua baixa mobilidade geoquimica,
permanece fixo durante o intemperismo e a pedogénese.
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Em geral se observa uma correlacgdo positiva entre os teores de Th e K, ou seja, 0s
locais com maiores valores para Th também apresentam maiores valores para K, sendo que
as regides com menores valores também coincidem.

Ao comparar 0s mapas geofisicos (Figura 70) com o modelo digital de elevacéo-
MDE (Figura 71) percebe-se que os maiores teores de K séo encontrados na parte mais alta
e 0S menores estdo na parte mais baixa, coincidente com a parte mais proxima ao rio, assim
como o Th que apresenta 0 mesmo comportamento. Enquanto o U apresenta comportamento
diferente, tendo maiores teores em altitudes intermediarias. Segundo Ferreira et al, 2009 o
Th, geralmente contido como elemento menor em minerais acessorios, é de mobilizacdo
mais dificil e pode ficar retido, durante o intemperismo, junto com esses minerais no solo
residual.

N&o € o caso do U, cuja mobilidade frente ao intemperismo € maior. K, por outro
lado, pode ser inteiramente lixiviado nas regides de climas tropicais a subtropicais, razéo
pela qual as medidas gamaespectrométricas nessas regides, em solos bem desenvolvidos e
aluvides, podem registrar valores proximos de zero ou até zero. Ao se proceder a anélise de
correlacdo ndo linear, entre altitude e dados geofisicos, comprova-se a forte correlagédo
existente entre estes (Tabela 45).
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Figura 69- Mapa de uso e ocupacao do solo.
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Tabela 45- Correlacdo ndo linear entre altitude e dados

TIE000

geofisicos
Z Th U Th/K  U/K  U/Th

z 1,00 0,88 0,78 0,90 053 0,77 0,79
Th 0,87 1,00 0,39 0,85 054 0,56 0,68
U 0,78 0,40 1,00 0,54 037 043 0,60
K 0,85 0,85 054 1,00 081 081 056
Thkraz 0,51 054 0,49 0,80 1,00 068 042
Ukraz 0,75 0,56 045 0,81 068 1,00 0,74
Uthraz 0,81 0,69 0,63 0,52 042 0,73 1,00

Z-Altitude; Th — Tério; U-Uranio; Th/K- Razéo Tério e K; U/K- Razdo Uranio e Potassio; U/Th-
Razao Uranio e Torio
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Os dados de temperatura da superficie (Figura 72) obtido a partir das bandas 10 e
11 do sensor termal (TIRS) do satélite Landsat 8, apresentou uma amplitude de mais de
10 °C e correlagdo positiva entre a verdadeira temperatura cinética do alvo e o fluxo
radiante emitido pelos mesmos (SOUSA e FERREIRA JUNIOR, 2012). Apesar da
diferenga de mais de 1.200 m entre a menor e maior altitudes, observa-se que o uso do
solo foi o que mais influenciou a temperatura do solo (Tabela 46). Esses dados tém sido
utilizados para se estimar mudancas no uso e ocupacao do solo e alteracdes de indices de
vegetacdo (GALLO e XIAN, 2014).

Dessa forma ao se comparar esses dados ao mapa de uso e ocupacgdo do solo
percebe-se que os locais onde se encontram as maiores temperaturas sdo ocupados por
afloramento rochoso com vegetacdo, com méxima de 24,92 °C e média de 18,79°C ;
capoeira, com maxima de 25,34° e minima de 12,10° e principalmente por areas de
pastagem com valores maximos de 26,07°C e média de 18,42 °C, associadas a esses ha
também pequenas areas de solo exposto, que apresentou temperatura média de 18,30 °C.

Jé& as areas que possuem menor temperatura sdo aquelas préximas aos trechos de
drenagem do rio, sendo ocupadas por cultivos de café, com minima de 10,51 °C e média
de 16,86 °C . Os valores mais baixos para temperatura da superficie independentemente
da localizacao na bacia é para area de floresta, com valores médios de 15,38 °C. Silva et
al. 2015 encontraram tendéncias semelhantes, onde areas de florestas mais densas
absorvem mais radiacdo que areas desmatadas e pastagens e apresentam menor
temperatura de superficie.

E importante ressaltar que existem muitos trabalhos onde é feita a comparagio
entre a temperatura da superficie e 0 uso e ocupacao do solo na zona urbana (SOUZA et
al, 2016; AMORIM e MONTEIRO, 2011; YOUNG, 2005) porém € raro encontrar
trabalhos que fagcam comparacédo entre diferentes uso e ocupacdo do solo em toda uma
bacia tipicamente rural.
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Figura 72- Mapa de temperatura da superficie para a bacia do Ribeirdo
Inhaima, lconha/ES.
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Tabela 46- Valores de temperatura, altitude e area para os diferentes usos do solo na bacia do
Ribeirdo Inhaima, Iconha/ES

Temp Temp Temp Altitude Altitude Altitude

Uso e ocupacao do solo Area 1 o
min  max média min max média
ha °C m

Afloramento rochoso com vegetagdo 354,96 11,20 24,92 18,79 249 1033 685
Agua 2,07 1355 22,48 18,12 301 721 487
Area construida 8,82 14,22 2241 17,96 249 795 451
Bambu 2,79 14,71 20,82 18,53 301 825 520
Banana 72,81 12,44 23,62 17,93 249 800 556
Café 91,35 10,51 23,13 16,86 249 791 469
Café com banana 236,97 1154 2438 17,66 249 811 515
Capoeira 26,82 12,10 25,34 17,14 249 860 519
Estradas 19,35 13,00 23,42 18,08 249 795 494
Eucalipto 16,83 14,65 23,75 17,52 390 874 655
Floresta 507,42 10,23 23,18 15,38 249 1004 632
Palmeira 0,27 16,14 20,46 18,17 346 588 385
Pastagem 1052,37 11,01 26,07 18,42 249 1021 594
Solo exposto 10,89 12,46 2299 1830 275 745 549

Temp min- Temperatura minima; Temp max- temperatura maxima; Temp média-Temperatura média; Altitude
min- Altitude minima; Altitude max- Altitude maxima

Ao se proceder o teste de normalidade para profundidade 0-10 cm (Tabela 47),
percebeu-se que Ca, Si, Ti, Cr, Cu, Ni, P, V, S ndo apresentaram distribuicdo normal
mesmo apobs a transformacdo logaritmica e raiz quadrada dos dados. Dessa forma estes
ndo foram considerados na analise de componentes principais para essa profundidade.
Silva e Lima (2012), estudando a fertilidade de um Latossolo Vermelho-Amarelo néo
encontraram normalidade para os dados de P, K, Na, Ca, Mg, Fe, Cu.

Tabela 47- Teste de normalidade para a profundidade 0-10 cm

Kolmogorov-Smirnov

Elemento Ne‘;ndgae(ljr;l(;srtg?s 0-10cm Elemento Ne:ndsa?jrg(;)itgis 0-10 cm
Al 100 0,200* Cu 100 0,003
Ca 100 0,000 Mn 100 0,200*
Fe 100 0,200* Ni 100 0,001

K 100 0,200* P 100 0,014
Mg 100 0,200* Pb 100 0,200*
Na 100 0,200* \Y/ 100 0,052
Si 100 0,039 Zn 100 0,200*
Ti 100 0,028 Zr 100 0,200*
Cr 100 0,014 S 100 0,005

*Distribuicdo normal pelo teste de Kolmogorov-Smirnov a 5 %
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A andlise de componentes principais apontou a separagdo em quatro grupos. O
numero de componentes principais foi definido de acordo com Johnson & Wichern
(2002), onde se utilizou os componentes associados com valores maiores que 1 (um),
sendo que estes explicaram juntos 75% da variacdo dos dados (Tabela 48), atendendo
assim o pressuposto indicado por Kaiser (1960), onde considera-se a retencdo das
componentes que explicam mais de 70 % da variancia. O componente principal 1 (PC1)
explicou 34,5 % dos dados; o componente principal 2 (PC2) 18,1 %, o componente
principal 3 (PC3) 12,1 % e o componente principal 4 (PC4) 10,3 % (Tabela 4). Segundo
Johnson & Wichern (2002) os primeiros componentes séo responsaveis pela maior parte
da variabilidade contida no conjunto de dados.

Tabela 48- Variancia total explicada pelos componentes principais

Componente Componentes totais Componentes principais
Total % da % da Total % da % da
variancia Variancia variancia Variancia
Acumulada Acumulada

1 3,447 34,475 34,475 3,447 34,475 34,475
2 1,813 18,133 52,608 1,813 18,133 52,608
3 1,212 12,117 64,725 1,212 12,117 64,725
4 1,025 10,253 74,978 1,025 10,253 74,978
5 0,758 7,578 82,556

6 0,593 5,933 88,488

7 0,412 4,122 92,610

8 0,274 2,745 95,355

9 0,237 2,366 97,721

10 0,228 2,279 100,000

Para PC1 (Tabela 49) as variaveis que melhor explicaram a variacdo total dos
dados foram Al, Fe, Pb, Cl; Para PC2 (Tabela 49) K, Mg, Zn e Zr; Para PC3 (Tabela 49)
Mg e para PC4 (Tabela 49) Na. Foram considerados significativos valores acima de 0,5.
Todas as correlages significativas foram positivas.
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Tabela 49- Composicdo dos fatores apds a rotacao
dos eixos dos dados de solo coletados na bacia do
Ribeirdo Inhauma, Iconha/ES

Componente
1 2 3 4
Al 0,536 -0,487 0,442 0,113
Fe 0,899 -0,029 -0,137 -0,020
K -0,458 0,737 0,159 -0,029
Mg -0,041 0,131 0,935 0,027
Na 0,005 -0,166 0,069 0,897
Mn -0,066 0,785 0,115 -0,294
Pb 0,848 -0,124 -0,034 -0,048
Zn -0,122 0,880 -0,016 -0,012
Zr 0,376 0,534 -0,279 0,401
Cl 0,678 -0,140 0,116 0,151

Reunindo-se informac6es provenientes do mapa de solos elaborado pela Embrapa
e da descricdo de perfis na area de estudo, percebe-se que 0s solos encontrados na regiao
sdo Latossolos, Gleissolos, Neossolos, Cambissolos e afloramentos de rocha. Com isso é
possivel inferir maiores caracteristicas sobre 0os componentes principais estabelecidos,
somado a informac6es da geologia do local, formada basicamente por metatonalitos.

O PC1 é representado pelas variaveis Al, Fe, Pb e Cl; Al e Fe sdo variaveis ligadas
ao material de origem e consequente processo de intemperizacdo; metatonalitos segundo
Reis (2015) sdo caracterizados por teores de Al2O3 situados entre 14 e 19% e de Fe203
entre 2,8 e 7,5%; nas analises de termofluorescéncia realizadas, as amostras possuem
valor médio de 24,75 % Al;03 e 10,37 % de Fe20s. De acordo Kampf & Curi (2000), os
oxidos e hidroxidos de ferro e de aluminio, sdo relevantes indicadores pedogenéticos, pois
sua formagdo é influenciada pelas condi¢es do ambiente, além de persistirem por longos
periodos no solo. Dentre os elementos considerados na analise de componentes principais,
0 Al e Fe sdo os mais abundantes nas amostras, enquanto a presenca do Pb pode estar
relacionada a alta sor¢do deste a dxidos de Fe, o que Ihe confere uma correlagéo positiva
com este.

Suarez e Langmuir (1976) mostraram que os O0xidos de ferro e de manganés
apresentam uma alta sor¢do de metais pesados. Segundo Santos (2005) o chumbo pode
encontrar-se associado a minerais de argila e a hidréxidos de Fe e Al. O chumbo ocorre
naturalmente em todos os solos, variando entre 1 a 200 mg/kg (SANTOS, 2005), como &
0 caso dos valores apresentados no resultados dessa analise. O Cl encontra-se no solo, em
sua maior parte, em sais soltveis como CaCl, e MgCls, sua concentragdo varia de 20 a
900 mg/kg (ABREU et al, 2007), os valores encontrados neste trabalho foram de 400
mg/kg.

O PC2 (K, Mn, Zn, Zr) constitui 0 grupo que possui 0s menores valores entre
aqueles envolvidos na analise, K entre os macronutrientes; Mn e Zn entre 0s
micronutrientes e Zr entre 0s demais metais, ja que o Pb foi inserido em outro componente
principal. Os valores encontrados nos solos para a concentracdo de Mn e Zn sdo em média
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600 mg/kg para o primeiro, e de 10 a 300 mg/kg para o segundo (KRAUSKOPF, 1972).
Esses estdo na mesma faixa dos valores medios encontrados que foram de 639,4 mg/kg
para Mn e 119,0 mg/kg para Zn (Tabela 50). O Zn ocorre como elemento acessorio em
alguns minerais primarios como olivina, hornblenda, biotita e magnetita, minerais esses
que ocorrem tanto em rochas &cidas como béasicas (SANTOS, 2005). Os metatonalitos
sdo consideradas rochas intermediarias, com teores de SiO2 de aproximadamente 58 a
67% (Pinho, 2003). Segundo Reis (2015), o0 Mn em algumas &reas pode ser originado da
desagregacéo do piroxénio; que € um mineral encontrado em rochas como metatonalito e
Xxisto; Esse conjunto de minerais pode também ter seus teores relacionados a adubagdes
nas areas de cultivo.

A PC3 e PC4 sdo compostas por um Unico elemento, sendo Mg e Na,
respectivamente. Ambos estdo dentre os elementos derivados dos metatonalitos
(KRAUSKOF, 1967). Segundo Havlin et al, (1999) o magnésio na forma ndo trocavel e
encontrado em minerais primarios e secundarios, como biotita, hornblenda, olivina,
dentre outros. O teor médio de Mg na crosta terrestre gira em torno de 19 g/kg, e varia
segundo a origem geoldgica do solo (DECHEN e NACHTIGALL, 2007), nas amostras
foi encontrado um valor médio de 639,38 mg/kg. O Mg presente nas amostras pode ter o
efeito das calagens realizadas nas areas de agricultura e pastagem.

O metatonalito possui cerca de 3 a 5,7% de Na,O (REIS 2015), o que é
corroborado por Krauskof (1967), que cita ser esta fonte de alguns elementos inclusive
sodio. Segundo Dechen e Nachtigall (2007), o Na constitui 2,8% da crosta terrestre, e
encontra-se no solo como cation monovalente, adsorvido aos coloides de argila, sendo
capaz, quando em altas quantidades, de deslocar Ca e K.

Tabela 50- Teores médios de nutrientes no solo, na
camada 0-10 cm obtidos por termofluorescéncia

Valores Valores
médios médios

Al203 (%) 24,75 MnO (ppm) 639,38
CaO (%) 0,38 NiO (ppm) 17,79
Fe203 (%) 10,37  P205 (ppm)  2503,77
K20 (%) 1,26 PbO (ppm) 203,19
MgO (%) 1,34 V205 (ppm) 417,78
Na20 (%) 1,71 ZnO (ppm) 119,01
SiO2 (%) 34,15  zrO2 (ppm) 770,61
TiO2 (%) 2,12 SO3 (%) 0,12
Cr203 (ppm) 266,55 Cl (%) 0,40
CuO (ppm) 93,56

A analise de correlacdo de Pearson € apresentada na Tabela 51. A partir dela
selecionou-se aquelas que obtiveram coeficiente maior que 0,5. Dessa maneira observou-
se correlacdo positiva entre Zn com P e K; Mn com Ca; P, V e Zr com Ti; V com P e Zr;
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Th com kperc; Uthra com V; Ukraz com Thkra e Uthra e Temp com Th. E correlagéo
negativa entre Zn e Al; Si com Fe e PB; Th com Ukraz e Uthra.

Tanto o Kperc obtido através dos dados da CPRM, quanto o K obtido pela analise
de termofluorescéncia representam valores totais no elemento no solo, dessa forma
esperava-se que houvesse correlacdo entre eles, porém de acordo com a correlacéo de
Pearson, o coeficiente foi de apenas 0,11.

A fim de checar a existéncia de mais correla¢fes entre as variaveis, procedeu-se
o teste de correlacdo ndo linear (Tabela 52). Essa apresentou apenas correlacdes positivas,
com coeficientes mais elevados.

Os gréaficos de disperséo (Figura 73), mostram as correlac@es ndo lineares maiores
que 0,8.
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Tabela 51- Correlacdo de Pearson entre dados obtidos por termofluorescéncia de raios-x, dados gamaespectrometricos e temperatura

Al Ca Fe K Mg Na Si Ti Cr Cu Mn Ni P Pb Y Zn Zr S Cl Th U Kperc Th/K U/K  Ulth T
Al 100 -046 042 -049 022 023 -037 -012 0,17 021 -045 -0,112 -031 045 -0,23 -050 -0,10 -045 038 -0,17 0,01 -036 036 039 015 0,07
Ca -046 100 -0,24 0,27 -026 -009 0,06 -000 -0,13 0,02 060 003 056 -022 -002 046 -001 0,12 -029 009 002 028 -022 -024 -0,10 -0,08
Fe 042 -024 100 -045 -015 0,09 -0,70 062 0,21 0,00 -0,17 -023 0,26 0,75 057 -013 016 -030 048 023 0,22 008 020 023 0,04 0,25
K -049 0,27 -045 100 0,23 -028 044 00 -018 -0,12 041 0,15 0,12 -049 0,09 060 0,27 -002 -037 0,12 -015 0,11 -0,03 -0,26 -0,25 -0,30
Mg 0,22 -0,26 -015 023 100 0,07 024 -023 o007 015 -005 023 -043 -011 -021 o008 -0,12 -0,08 0,03 -0,09 -0,07 -0,12 0,07 002 0,03 -0,06
Na 0,23 -009 009 -028 o007 100 0,03 o001 0,211 -001 -0,24 o000 -0,14 0,12 0,01 -023 0,00 -0,04 0,0 -0,06 0,08 -012 0,11 011 0,07 0,03
Si -0,37 0,06 -070 044 024 003 100 -031 -0,09 0,14 o000 023 -029 -056 -026 012 -0,00 0,00 -0,27 -021 -0,21 -0,17 -0,07 -0,11 0,00 -0,32
Ti -0,12 -0,01 o062 005 -023 001 -031 100 -0,10 -0,08 0,00 -0,13 055 044 099 030 064 -029 025 039 029 022 010 006 -011 0,18
Cr 0,17 -0,13 0,21 -0,28 0,07 0,11 -0,09 -0,20 100 0,15 -0,07 047 -0,09 0,24 -0,12 -014 -032 0,14 0,05 0,0 0,12 0,0 0,02 0,08 0,06 0,13
Cu 0,21 002 0,00 -012 0,15 -001 0,24 -008 0,15 100 0,10 0,22 -0,04 0,10 -0,08 013 -0,08 -0,22 0,12 -0,a7 0,02 -0,12 -0,01 0,15 0,20 -0,05
Mn -045 060 -0,17 041 -005 -014 0,00 000 -0,07# 0,10 100 009 045 -021 -001 0,70 -0,06 0,06 -0,23 -0,07 0,02 015 -016 -0,11 0,03 -0,21
Ni -0,11 003 -0,23 015 0,23 000 0,23 -013 047 0,22 0,09 100 -002 -0,10 -0,10 0,21 -0,08 0,05 -004 -0,13 0,01 -002 -0,18 0,03 0,16 -0,12
P -031 056 026 012 -043 -014 -029 055 -0,09 -0,04 045 -002 100 0,15 055 056 0,22 -015 -002 027 0,16 025 -0,02 0,00 -0,10 0,05
Pb 045 -022 075 -049 -011 0,12 -056 044 024 0,10 -021 -0,20 0,15 100 041 -023 012 -026 040 019 0,26 007 0,16 023 0,07 0,25
\Y -0,43 -0,02 o057 009 -021 001 -0,26 099 -012 -0,08 -0,01 -0,10 055 041 100 033 066 -031 023 038 026 020 011 006 -011 0,15
Zn -050 046 -013 o060 008 -023 0,12 030 -0,14 0,13 0,70 021 056 -023 033 100 0,18 -0,06 -0,21 000 005 015 -0,13 -0,06 0,03 -0,26
Zr -0,0 -0,01 0,6 0,27 -0,12 0,00 -0,01 064 -0,32 -0,08 -005 -008 0,22 0,12 066 018 1,00 -0,19 0,08 025 0,14 005 0,07 -0,03 -0,13 0,06
S -045 0,12 -0,30 -0,02 -0,08 -0,04 0,00 -029 0,14 -022 0,06 00 -015 -026 -0,31 -006 -0,19 100 -0,23 0,10 0,08 023 -037 -0,30 -001 0,17
Cl 0,38 -029 048 -037 003 0,10 -027 025 00 0,12 -0,23 -0,04 -0,02 040 023 -021 0,08 -023 100 0,06 -0,03 -003 0,08 010 0,00 0,14
Th -0,27 0,09 0,23 012 -0,09 -006 -0,21 039 0,10 -0,17 -0,07 -0,23 0,27 0,19 0,38 000 025 0,10 0,06 100 0,27 0,76 -006 -0,52 -0,60 0,55
u 0,01 002 022 -015 -007 008 -021 029 0,12 002 0,02 o001 016 026 0,26 005 014 008 -003 027 100 039 -026 023 050 0,16
Kperc -036 0,28 008 0,11 -012 -0,12 -0,17 0,22 0,10 -0,22 0,15 -0,02 025 007 020 0,15 005 023 -003 0,76 039 100 -056 -0,68 -0,30 0,38
Th/K 0,36 -0,22 02 -0,03 0,07 0,11 -0,07 0,0 002 -001 -0,16 -0,28 -0,02 0,16 0,11 -0,23 0,07 -037 0,08 -0,06 -0,26 -056 100 058 -0,26 -0,02
U/K 039 -024 023 -026 002 0,11 -011 o006 008 0,15 -0,11 003 000 0,23 0,06 -006 -003 -0,30 0,10 -052 0,23 -068 058 1,00 0,60 -0,28
U/th 0,15 -0,10 0,04 -0,25 0,03 0,07 0,00 -0,11 006 0,20 0,03 0,16 -0,10 0,07 -0,11 0,03 -0,13 -0,01 0,00 -060 050 -030 -026 060 1,00 -0,33
T 0,07 -0,08 025 -0,30 -0,06 0,03 -032 o018 0,13 -005 -0,21 -0,12 0,05 0,25 0,15 -026 006 0,17 0,14 055 0,16 038 -0,02 -0,28 -0,33 1,00

Th — Tério; U-Uranio; Kperc-K obtido da gamaespectrometria; Th/K- Razéo Tério e K; U/K- Razdo Uranio e Potéssio; U/Th- Razédo Uréanio e Tério; T- temperatura
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Tabela 52- Correlacdo ndo linear- RDC entre dados obtidos por termofluorescéncia de raios-x, dados gamaespectrométricos e

temperatura

Al Ca Fe K Mg Na Si Ti Cr Cu Mn Ni P Pb V Zn Zr S Cl Th U Kperc Th/K U/K U/Th T
Al 1,00 o,77 0,48 0,70 0,34 0,35 0,41 0,54 0,31 0,25 0,57 0,28 0,31 0,47 0,54 069 032 057 041 0,31 0,38 039 045 053 0,32 0,21
Ca 0,77 1,00 0,46 0,87 0,23 0,29 0,39 0,31 0,27 0,23 0,68 0,24 0,35 0,53 0,33 0,77 0,34 0,37 0,44 0,14 0,36 0,32 0,34 031 024 0,24
Fe 0,45 045 1,00 0,44 0,24 0,19 0,73 0,73 0,31 0,21 0,44 0,33 0,557 0,77 0,71 0,42 0,40 0,50 0,51 0,42 032 0,38 0,35 039 0,27 0,40
K 0,70 0,87 047 1,00 0,33 0,36 050 0,38 0,37 0,32 0,75 0,26 0,34 050 040 0,86 0,35 0,52 042 0,34 041 030 037 036 041 0,34
Mg 0,36 0,25 0,24 0,30 1,00 0,33 0,35 0,38 0,28 0,25 0,22 0,33 046 0,19 0,34 0,18 0,30 0,32 0,24 0,39 0,31 049 044 036 024 0,28
Na 0,34 0,30 0,23 0,31 0,33 1,00 0,28 0,29 0,26 0,24 0,41 0,33 046 0,23 0,30 0,34 0,35 041 0,27 0,34 025 037 027 030 034 0,28
Si 0,39 040 0,73 0550 0,36 0,29 1,00 0,46 0,25 0,27 0,41 0,31 0550 0,65 043 0,552 0,24 0,26 0,38 0,38 0,30 0,24 029 032 029 0,54
Tl 054 0,31 0,72 0,38 0,37 0,25 047 1,00 0,32 0,23 043 0,21 0,76 051 0,99 043 0,72 0,35 0,36 057 039 0,38 029 036 042 0,32
Cr 0,30 0,27 0,30 0,41 0,30 0,31 0,27 0,31 1,00 0,37 0,28 0559 0,30 0,31 0,33 0,31 040 041 0,25 0,31 0,46 0,22 027 024 033 0,34
Cu 0,25 0,22 0,23 0,31 0,26 0,33 0,26 0,22 0,41 1,00 0,38 0,36 0,28 0,26 025 0,23 0,28 041 0,27 0,34 0,27 0,27 021 023 0,27 0,23
Mn 0,58 068 042 0,75 0,28 0,38 041 0,40 0,23 0,32 1,00 0,34 049 0,30 041 081 0,29 0,35 0,32 0,18 0,28 0,23 0,33 0,27 0,22 0,27
Ni 0,26 0,21 0,33 0,26 0,33 0,23 0,31 0,22 0,60 0,32 0,34 1,00 0,27 0,23 0,18 0,24 0,22 0,20 0,46 0,31 0,19 0,29 028 0,28 0,27 0,29
P 0,32 0,39 057 0,35 048 0,34 052 0,76 0,31 0,31 0,49 0,26 1,00 0,40 0,76 061 0,558 045 0,28 0,49 0,31 037 028 0,39 026 0,26
Pb 0,47 052 0,76 0550 0,18 0,26 0,65 0,51 0,31 0,30 0,33 0,26 041 1,00 049 0,36 0,21 045 049 0,27 048 031 025 037 039 0,36
\Y 0,55 0,35 0,70 0,39 0,33 0,22 0,44 0,99 0,35 0,29 046 022 0,75 049 100 047 0,73 0,37 0,35 0,57 0,36 037 029 0,38 043 0,34
Zn 0,70 0,77 043 0,86 0,35 0,28 056 0,43 0,31 030 081 0,23 0,61 0,38 046 100 0,34 0,38 0,39 0,19 0,34 0,27 037 033 023 041
Zr 0,29 0,30 0,39 042 0,33 0,30 0,23 0,70 0,39 0,39 0,32 0,20 0,56 0,28 0,72 0,35 1,00 0,23 0,36 0,46 0,34 0,29 043 0,26 0,28 0,30
S 0,58 0,40 047 045 0,34 0,34 0,25 0,35 0,40 0,39 0,39 0,21 045 0,39 0,36 045 0,27 1,00 0,33 0,44 035 045 043 0,34 024 0,26
Cl 0,41 042 050 040 0,25 0,26 0,39 0,37 0,24 0,34 032 047 0,31 049 0,35 0,35 0,31 0,34 1,00 0,29 0,26 0,24 028 0,28 0,27 0,32
Th 0,29 0,12 0,33 0,39 045 0,18 0,35 0,58 0,37 0,31 0,19 0,34 0550 0,29 0,59 0,26 0551 0,43 0,29 1,00 0,39 0,85 054 05 068 0,61
u 0,31 0,30 0,32 0,39 0,30 0,38 0,34 0,39 0,46 0,27 0,27 0,20 0,29 045 0,36 0,32 0,35 0,33 0,35 0,40 1,00 054 037 043 060 0,29
Kperc 0,41 0,25 0,40 0,31 0,35 0,36 0,25 0,41 0,16 0,27 0,22 0,26 0,29 0,31 0,40 0,23 0,39 0,49 0,21 0,85 054 100 081 081 056 047
Th/K 0,40 0,32 0,37 0,38 0,44 0,23 0,29 0,39 0,22 0,25 0,32 0,27 0,28 0,27 0,42 0,32 0,44 045 026 054 049 080 100 0,68 042 0,37
UK 051 032 039 0,36 0,37 0,33 0,32 0,38 0,30 0,23 0,24 0,28 0,38 0,38 041 0,26 0,24 0,35 0,27 0,56 0,45 081 068 100 0,74 0,44
u/Th 0,32 0,17 0,24 040 0,26 0,33 0,20 0,39 0,29 0,23 0,33 0,29 0,27 0,39 041 0,21 0,28 0,29 0,27 0,69 0,63 052 042 0,73 1,00 0,40
T 0,22 0,26 0,39 0,34 0,36 0,29 0554 0,32 0,33 0,20 0,26 0,32 0,35 0,35 0,33 0,44 0,30 0,31 0,32 0,58 0,29 048 034 0,38 0,38 1,00

Th — Tério; U-Uranio; Kperc-K obtido da gamaespectrometria; Th/K- Razdo Tério e K; U/K- Razdo Uranio e Potassio; U/Th- Razdo Uranio e Torio; T- temperatura

188



4
[ ] y= 2'1963X0'4513
o 3 ® R2=0,5639
% 2 y .
: ol oof e
B e o0 o :' ®
. S .
o°
0
0 0,2 0,4 0,6 0.8 .
Calcio
0,025 P y = 0,0103x%:5952
0;02 [ ] 2,—..0’5855
o 0,015 :
e
N 0,01 .
0,005
0
0 1 ) 3 4
0,08
y = 0‘0197)(0»998 )
2 _
0106 R —0,9875 .
o
2
< 0,04
(1]
=>
0,02
0
0 1 , 3 4
Titanio
8,00
6 00 y = 4'3924E'0,419x
N ! RZ = 015566
(1]
< 4,00
D @
2,00 ..z
"oty .o
0,00 L) 8
0,00 1,00 2,00 3,00 4,00
K_perc

Zinco

Zinco

Th

ThKra

0,025 y= 0,0174x0,3059
o0 ¢ R?=0,4283
: o0y L]
0,015 © ‘. ® t‘,......-.”--“’b
! :’q ‘...-: : ' ®
0,01 Und, 7K JRdhd .
0,005 P. e .
0
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Calcio
0,025 ° y = 0,0453x04719
® z-
0,02 ° o R g,5769
oo, & .
@ 0., 09
0,015 e %0 -.U
0,01 ‘ﬂ:-‘ x,%. °
o%e o0 ®
0005 | so’p
0
0 0,05 0,1 0,15
Manganés

40,0
35,0
30,0
25,0
20,0
15,0
10,0

5,0

y =-0,6061x2 + 8,1212x + 7,3434
R? = 0,534

0,0
0,00

30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

0,00

0,00

Figura 73- Gréficos de dispersdo para correlacfes maiores que 0,8.

K_perc — Potéssio medido por gamaespectrometro; Th — Tério; UKraz- Razéo Uranio e Torio; ThKra — Raz8o Torio e Potassio

1,00 2,00

K_perc

3,00 4,00

y =-6,337In(x) + 14,897
R? = 0,4204

1,00 2,00

K_perc

189



O Vanadio ocorre, geralmente, em depdsitos de sulfetos, associado a Pb, Zn, Cu e Mn
(WEDEPOHL 1978); é conhecido por formar complexos catiénicos e aniénicos, apresentando
varios comportamentos; podendo ser carreado por minerais titaniferos. As concentracoes de Ti
encontradas nos solos variam de 1.000 a 10.000 mg/kg (KABATA - PENDIAS & PENDIAS
2001). Sao encontradas na literatura a associacdo de Ti e V principalmente em depdsitos
minerais (Fischer, 1975; Taylor et al., 2006). Os minerais de Ti sdo muito resistentes a
intempéries enquanto o V € distribuido em perfis de solo de forma bastante uniforme e a
varia¢do no contetdo de V do solo é herdada dos materiais originais (KABATA-PENDIAS
2010). Assim, concentracfes mais altas de V (até 500 mg / kg) séo relatadas para Cambissolos
(KABATA-PENDIAS 2010).

Zinco apresentou alta correlacdo com Ca, K e Mn, essas também mostrara-se altas pela
correlagdo de Pearson, sendo todas positivas, indicando que onde houve um incremento da
concentracdo de Zn, houve também um aumento nos valores de Ca, K e Mn . K também
apresentou correlacdo com Ca, sendo que a correlacdo linear foi positiva, porém baixa (0,27);
enguanto a nao linear apresentou valores de 0,87.

Conforme discutido anteriormente o Th e K, apresentaram tendéncias de distribuicdo e
comportamento semelhante na area estudada, enfatizando a correlacéo existente entre estes. O
K apresentou correlacdo com a razéo entre Torio e K, e Uranio e K; justamente devido a sua
participacdo nessas razdes.

5 CONCLUSOES

1. Foi possivel identificar a correlagdo existente entre o uso e ocupacgao dos solos com 0s
dados de gamaespectrometria e de temperatura, indicando que o uso e ocupacao do solo
interfere na concentragdo de elementos e na temperatura do solo, o que influencia
diretamente no estado de conservacdo deste.

2. Em relacdo aos dados aerogeofisicos de gamaespectrometria foram encontradas altas
correlagdes com altitude e baixa correlacdo com dados obtidos pela anédlise de
termofluorescéncia, indicando que dados provenientes da analise de termofluorescéncia
ndo podem substituir aqueles advindos da gamaespectrometria e vice-versa, para fins de
andlise de caracteristicas do terreno.

3. Analises de termofluorescéncia e de gamaespecetrometia ndo sdo eficientes para
determinacdo de K no solo, ndo podendo servir como base para recomendagdes que
visem a adi¢do desse nutriente ao solo.
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CAPITULO VI

CORRELACAO DE TEORES DE SILICIO, ALUMINIO, TITANIO
E FERRO OBTIDOS POR ATAQUE TOTAL E FLUORESCENCIA
DE RAIOS-X
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RESUMO

Os teores de SiO2, Al.Oz, TiO2 e Fe,O3 encontrados no solo, ajudam a determinar diferentes
fatores como o grau de intemperizacdo e desenvolvimento destes. Tradicionalmente, a analise
dos teores desses Oxidos é feita em laboratdrio pelo método denominado ataque total, porém
este € um método dispensioso quando comparado a outras op¢des como a analise de
fluorescéncia. Dessa forma, seria interessante um estudo que permitisse avaliar e comparar 0s
resultados de ambos os métodos, para se analisar alternativas para laboratorios de rotina que
trabalham com grande volume de analises diérias, facilitando assim este servigo. Sendo assim,
este estudo propde um estudo inicial sobre a possibilidade do uso da fluorescéncia como
ferramenta na determinacéo de Oxidos de Fe, Al, Si e Ti. O estudo foi realizado em Iconha/ES,
na bacia do Ribeirdo Inhaima. Para analise de fluorescéncia foram utilizados o horizonte B de
10 perfis de solo coletados ao longo de toda bacia. As amostras foram secas ao ar, destorroadas
e passadas em peneira com malha de 2 mm. No laboratério foram maceradas em almofariz de
agata e novamente peneiradas em malha 1 mm, posteriormente colocadas em molde padrao e
prensadas manualmente, a fim de se formarem pastilhas. Essas pastilhas foram usadas para
leitura no analisador de fluorescéncia de raios-X do Laboratdrio de Solos. O ataque sulfirico
das amostras foi feito conforme Embrapa (2011). Foram calculados as relacdes moleculares ki
e kr e feita a analise de correlagdo entre os métodos. Os teores de SiO2 e Al>O3 compuseram a
maior parte da amostra nas duas analises. As diferencas de teores encontrados nas duas analises
levam a diferentes valores dos indices Ki e Kr. Os maiores valores de Al.O3, em relacdo a SiO»
indicam o alto grau de intemperismo dos solos estudados. O indice kr mostrou que ha grande
discrepancia na interpretacdo dos resultados utilizando os dois métodos, j& que o ataque
sulfurico apresentou valores bastante inferiores em relacdo a aqueles obtidos na analise de
fluorescéncia. O indice ki proporcionou mesma interpretacao dos dados, independentemente da
forma de andlise utilizada. Verificou-se bons valores de R2 para Al, Ti e Fe, com destaque para
Ti com r2 de 0,917 e ferro de 0,891. Al obteve valor de 0,636 e silicio o pior desempenho com
0,269. Esse resultado demonstra a boa correlacdo existente entre os resultados obtidos pelas
duas analises, indicando o pontencial da analise de raios x ser utilizada como ferramenta na
determinacéo desses 6xidos. E necessario o estudo aprofundado dessas correlacdes, avaliando-
se uma quantidade maior de amostras, que sirvam de subsidio para analises estatisticas que
possam comprovar a eficiéncia do método, porém percebe-se que esses sdo resultados
promissores para maior agilidade e eficiéncia na realizagdo dessas analises.

Palavras-chave: ataque sulfurico, fluorescéncia, Ki, Kr

ABSTRACT

The levels of Si02, AI203, TiO2 and Fe203 found in the soil, help to determine different
factors such as the degree of weathering and development of these. Traditionally, the analysis
of the oxides contents is done in the laboratory by the method called total attack, however this
is a dispensing method when compared to other options such as thermofluorescence analysis.
Thus, it would be interesting to study the results of both methods in order to analyze alternatives
to routine laboratories that work with a large volume of daily analyzes, thus facilitating this
service. Thus, this study proposes an initial study about the possibility of using
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thermofluorescence as a tool in the determination of Fe, Al, Si and Ti oxides. The study was
carried out in Iconha/ ES, in the Ribeirdo Inhaiima basin. For thermofluorescence analysis, the
B horizon of 10 soil profiles collected along the entire basin was used. The samples were air-
dried, stripped and sieved with a 2 mm mesh. In the laboratory, they were macerated in agate
mortar and sieved again in a 1 mm mesh, later placed in standard mold and manually pressed
in order to form pellets. These pellets were used for reading in the soil laboratory's X-ray
fluorescence analyzer. The sulfuric attack of the samples was done according to Embrapa
(2011). The molecular relations ki and kr were calculated and the correlation analysis between
the methods was done. The SiO2 and Al203 contents made up the majority of the sample in
the two analyzes. The differences in contents found in the two analyzes lead to different values
of Ki and Kr indexes. The higher values of Al203 in relation to SiO2 indicate the high degree
of weathering of the studied soils. The kr index showed that there is a great discrepancy in the
interpretation of the results using the two methods, since the sulfuric attack showed values
much lower than those obtained in the thermofluorescence analysis. The ki index provided the
same interpretation of the data, regardless of the form of analysis used. Good values of R2 for
Al, Ti and Fe were verified, with Ti with r2 of 0.917 and iron of 0.891. Al obtained a value of
0.636 and silicon the worst performance with 0.269. This result demonstrates the good
correlation between the results obtained by the two analyzes, indicating that the potential of x -
ray analysis is used as a tool in the determination of these oxides. It is necessary to study in
depth these correlations, evaluating a larger number of samples, which serve as a subsidy for
statistical analysis that can prove the efficiency of the method, but it is perceived that these are
promising results for greater agility and efficiency in carrying out these analyzes.

Keywords: sulfuric attack, fluorescence, Ki, Kr

1 INTRODUCAO

Dados relativos aos teores de SiO2, Al203, TiO2 e Fe2Oz encontrados no solo, séo de
grande valia para se determimar varios fatores, como o grau de desenvolvimento deste. O
método mais utilizado atualmente para essa quantificacdo é o ataque total. Porém este é um
método dispensioso e potencial poluidor do meio ambiente, pelo uso de reagentes quimicos,
qguando comparado a outras possiveis op¢des como a fluorescéncia, que necessita apenas de
preparo fisico da amostra e apresenta como vantagens analisar as mesmas de forma néo
destrutiva, rapida e econémica.

Em 2001, Nagata et al., ponderavam que a utilizacdo da fluorescéncia de raios-X em
rotinas de analise quimica, ja deveria ter um uso maior e mais frequente do era observado na
literatura. Atualmente, observa-se uma tendéncia de uso desse método para avaliacdo de
diferentes atributos do solo (TIGHE et al., 2018; CHAKRABORTY et al, 2017; KANIU e
ANGEYO, 2015; KANIU et al., 2012).

A analise por Fluorescéncia de Raios X é um método quali-quantitativo baseado na
medida das intensidades dos Raios X caracteristicos emitidos pelos elementos que constituem
aamostra (POTTS, 2008). Segundo Jenkins (1988), a espectrometria de fluorescéncia de raios-
X permite identificar elementos através da medi¢do do comprimento de onda ou da energia de
uma emisséo de raios-X.

E uma anéalise réapida, feita em aparelho de fluorescéncia de raios-X, que ndo exige uso
de reagentes quimicos. Dessa forma, apresenta-se como uma forma mais sutentavel e segura de
anélise em relacdo ao meio ambiente. Ao contrario, o ataque sulfirico, exige a manipulacéo de
acidos e necessita de maior tempo para analise. Nanni e Dematté (2006) apontam que a analise
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de laboratorio, usada para quantificacdo de atributos do solo, apresentam custo elevado
(BASHAGALUKE et al., 2015) e possibilidade de geracdo de impactos ambientais pelo uso de
reagentes quimicos na analise, além de dispender muito tempo entre a amostragem e a aquisi¢éo
dos resultados.

Dessa forma, seria interessante um estudo que permitisse avaliar e comparar 0sS
resultados de ambos os métodos, para analisar alternativas para laboratérios de rotina que
trabalham com grande volume de andlises diarias, facilitando assim este servico.

Com isso, este trabalho propde um estudo inicial sobre a possibilidade do uso da
fluorescéncia como ferramenta na determinacéo de 6xidos de Fe, Al, Si e Ti.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Ataque Sulfarico

A determinacdo de teores totais de elementos do solo, pode ser feita segundo diferentes
métodos, a eficiéncia de cada um deles varia conforme o tipo de elemento que se deseja
determinar e também com a composicdo do solo (SALDANHA et al, 1997).

Dentre esses métodos, o ataque sulfurico € utilizado na determinacédo de Fe, Al, Si, Ti,
Mn e P. Esses elementos sdo determinados na forma de éxidos, sendo Fe;O3, Al203, SiO2, TiO2,
MnO; e P20s.

Em 1969, Vettori publicou boletim técnico sobre meétodos de andlise do solo, cuja
determinacéo de Si, Al, Fe, T e P era feita por meio do ataque sulfurico.

Nesse método usa-se o acido sulfdrico como reagente, pois, segundo Saldanha (1997),
seu poder oxidante é praticamente nulo, apenas aquele proveniente dos ions hidrogénio tém
esse efeito.Porém, estes sdo facilmente reduzidos a hidrogénio gasoso, pela acdo dos metais em
solucdo. Entretanto, Bock (1979) ressalta que quando aquecido o acido sulfurico, causa
oxidacgéo praticamente total dos compostos orgénicos, podendo ainda outros elementos serem
oxidados, inclusive o proprio acido sulfurico em SO3, S ou H2S (SALDANHA, et al., 1997).

A determinacdo dos elementos Si, Al e Fe, permitem a determinacdo de relacOes
moleculares, como o Ki e Kr que sdo indices, que permitem inferir sobre o grau de
intemperizagao dos solos (EMBRAPA, 2011).

2.2 indices Ki e Kr

Existem diferentes formas criadas para quantificar o grau de intemperismo do solo, estas
incluem métodos quimicos, fisicos, petrograficos, e com base em difracdo de raios-X e
microscopia eletrdnica (OLIVEIRA, 2006).

Harrassowitz (1926 apud VIEIRA, 1975; FALCAO, 1984) propds os indices Ki e Kr.
Estes indices sdo definidos por:

Si0, 1)
LALO,

(@)
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B Sio,
"~ (Al,05 + Fe,053)

Ky

Onde: SiO> € o teor de Didxido de Silicio,
AlOs é o teor de Oxido de Aluminio
Fe,0s ¢ o teor de Oxido de Ferro
Para se utilizar o teor percentual no calculo de Ki e Kr, emprega-se as seguintes equacdes
(REATTO et al., 1998):
% Si0,

il 3
% Al,0; ®)

Ki = 1,7X

K =17 % Si0, (@)
r=L71Xg 0
% Al,05 + (0,6325 x % Fe,03)

Valores de Ki > 2,2 pressupde solos jovens, e valores < que 2,2 solos maduros; enquanto
valores de Kr > 0,75 determina solos cauliniticos, ¢ quando o Kr < 0,75, trata-se de solos
oxidicos (RESENDE & SANTANA, 1988). Segundo o SBCS (2006), solos cauliniticos sdo
aqueles com predominancia de argilominerais do grupo da caulinita, enquanto solos oxidicos
tém predominancia de 6xidos de ferro e aluminio, podendo ser divididos em hematiticos e
ghoetiticos.

2.3 Fluorescéncia De Raios-X

A fluorescéncia de raios X é uma técnica desenvolvida ao longo do séc. XX, presente
desde 1913, quando demonstrou-se a relacao entre a energia de raios-X caracteristica de um
elemento e o seu nimero atdbmico, tendo ao longo dos anos sofrido diversas melhorias nos
detectores e tubos de raios-X (FELICZAKI e MELQUIADES, 2014).

Os raios X emitidos por tubos de raios X, ou raios X ou gama por uma fonte radioativa,
excitam os elementos que constituintes, 0s quais, por sua vez, emitem linhas espectrais com
energias caracteristicas do elemento e cujas intensidades estdo relacionadas com a concentragédo
do elemento na amostra (NASCIMENTO FILHO, 1999). Ou seja, a espectrometria de
fluorescéncia de raios-X realiza analises da composicdo quimica de uma amostra através da
deteccdo dos raios-X carateristicos dos seus elementos (URBANO E BRANDAO, 2013).

Uma revisdo mais detalhada sobre a fluorescéncia de raios-x € apresentada no capitulo
V.

Santos et al. (2010), analisaram Silicio, Aluminio e Ferro por fluorescéncia, calculando
os indices Ki e Kr a partir desses teores. Wastowski et al. (2010) determinaram os valores de
Al, Fe, dentre outros elementos utilizando o método de fluorescéncia. Weindorf et al. (2012),
caracterizaram diferentes solos utilizando fluorescéncia de raios-x, analisando as concentracfes
dos elementos presentes. Esses estudos demontram a importancia da técnica no estudo do solo.
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3 MATERIAL E METODOS

O estudo foi realizado em Iconha/ES, na bacia do Ribeirdo Inhaima com &rea de 2403,9
ha. Essa encontra-se sob as coordenadas 21°10°58.82”S e 41°00°08.8770, possui relevo
acidentado, clima Aw segundo a classificacdo de Koppen e predominancia de Cambissolos.

Para analise de fluorescéncia foram utilizados o horizonte B de 10 perfis de solo
coletados ao longo de toda bacia. A descricdo morfoldgica desses foi realizada conforme Santos
et al. (2015) e classificados de acordo com Embrapa (2013).

Os locais de amostragem foram determinados considerando as possibilidades de acesso
devido as dificuldades de deslocamento na area em funcédo do relevo acentuado e buscando ser
0 mais representativo possivel em relacdo a paisagem da bacia (Figura 74).
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Figura 74- Malha de amostragem para andlise de Fe, Al, Si
eTi.

As amostras foram secas ao ar, destorroadas e passadas em peneira com malha de 2 mm.
No laboratdrio foram maceradas em almofariz de agata e novamente peneiradas em malha 1
mm, posteriormente colocadas em molde padrdo e prensadas manualmente, a fim de se
formarem pastilhas.

Essas pastilhas foram usadas para leitura no analisador de fluorescéncia de raios-X do
Laboratdrio de Solos, da Universidade Federal de Vigosa-UFV. Foi utilizado para tal o modelo
Micro-EDX-1300 da Shimadzu, foram usadas as voltagens padréo do equipamento. As curvas
de calibragéo foram obtidas com amostras padréo.

O ataque sulfarico das amostras foi feito conforme Embrapa (2011). Primeiramente foi
preparado o acido sulfarico diluido de 1:1, adicionando 500 mL de H2S04 concentrado d=1,84
g/cm3 a um bécher de dois litros contendo 500 mL de agua.

Para a analise, inicialmente se pesou 1 g de solo e este foi colocado em erlenmeyer 500
mL, adicionou-se 20 mL de &cido sulfarico diluido de 1:1 e foi feita a fervura por meia hora,
usando condensador de refluxo para evitar evaporacdo. Apos a solucéo esfriar, foi adicionado
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50 mL de agua e filtrado para baldo aferido de 250 mL, lavando o residuo com &gua até
completar o volume. No filtrado foi determinado ferro, aluminio, titdnio e no residuo silicio.
Segundo Embrapa (2011), o extrato sulfurico produzido com tal forca idnica sugere que

apenas os argilominerais (minerais secundarios) sao dissolvidos, dessa forma garante-se que 0s
teores obtidos de Fe, Al, Si e Ti sdo proximos aos da fracdo coloidal do solo.

Foram calculados as relagdes moleculares ki e kr , segundo Camargo et al. (2009), a
partir das equac0es citadas anteriormente e posteriormente foi feita a analise de correlacédo entre
0s métodos.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dos dez perfis analisados, sete (perfis 1, 2, 3, 4, 5, 8 e 9) correspondem a classe dos
Cambissolos, enquanto que trés (perfis 6, 7 e 10) correspondem aos Latossolos. A Tabela 53
mostra os teores de SiO2, Al2Os, TiO2 e Fe203 obtidos pela analise de fluorescéncia, enquanto
a Tabela 54 os mesmos obtidos pelo ataque total. Os indices Ki e Kr foram calculados em ambos
métodos.

Para todos os elementos espera-se que os teores obtidos pelo método e fluoréscencia
sejam superiores, ja que 0 método permite a leitura até mesmo dos elementos estruturais e ndo
apenas dos disponiveis. Essa diferenca ocorre também pelo fato da analise do ataque total ter
sido realizada somente utilizando a argila, enquanto que na fluorescéncia foi feita no solo. A
influéncia das fracdes silte e, principalmente a areia, com presenca de quartzo, alteram de
maneira significativa os valores de elementos como a silica (Tabela 55).

Os teores de SiO2 e Al2O3 compBGem a maior parte da amostra nas duas analises, quanto
a analise de fluorescéncia os valores variam de 48 a 67 %, enquanto no ataque total de 38 a 72
%, sendo essa Ultima percentagem discrepante em relacdo aos demais, que se mantiveram em
torno de 48 %.

As diferencas de teores encontrados nas duas analises levam a diferentes valores dos
indices Ki e Kr. Porém, partindo-se da interpretacdo sugerida para Latossolos e Cambissolos
(Embrapa, 2013), onde valores de Ki inferiores a 2,2 sdo normalmente encontrados para
Latossolos, enquanto valores acima destes sdo comuns para 0os Cambissolos, a discrepancia néo
afetou a andlise dos resultados.

Os maiores valores de Al>Oz, em relagdo a SiO; indicam o alto grau de intemperismo
dos solos estudados. Esse fato pode ser corroborado pelos baixos valores de Ki encontrados
para ambos solos. Neste trabalho ndo foi encontrado nenhum valor de Ki superior a 1,96
(fluorescéncia) e 1,62 (ataque sulfurico), indicando que a composicdo dos Cambissolos pode
ter exercido influéncia no resultado. Ker (1997) mostra que solos pouco evoluidos, como 0s
Cambissolos, podem apresentar baixos valores desses indices se desenvolvidos a partir de
materiais ricos em ferro.

Marques et al. (2007) estudando Cambissolos encontraram Ki variando de 0,64 a 1,81
nos horizontes A e B, e atribuiram esse fato a presenca de gibbsita. Alves et al. (2008)
trabalhando com Latossolos encontrou valores de ki entre 0,19 e 1,67. Rolim Neto et al. (2009)
encontraram valores de Ki entre 1,71 e 7,88 para o horizonte Bi de Cambissolos, e 0,37 a 1,08
para Latossolos. Oliveira (2001), menciona que solos com Ki entre 1 e 2 sédo
predominantemente acricos e com argila de atividade baixa. Alves et al. (2208) utilizando
espectroscopia de fluorescéncia de raios-X para determinacdo dos teores de Si e Al,
encontraram valores de ki entre 0,19 e 1,67 em Latossolos.

201



Santos et al (2010) encontraram valores de Ki obtidos por ataque sulfarico inferiores a
aqueles determinados por fluorescéncia de raios-X, porém assim como nesse trabalho
encontraram 0 mesmo padrdo de comportamento entre os elementos analisados.

O indice Kr sugere o grau de intemperizacdo, onde valores maiores que 0,75 indicam
solos cauliniticos e valores menores ou igual solos oxidicos. Para os indice calculado com os
dados de fluerescéncia apenas a amostra 7 apresentou valor menor que 0,75 ; enquanto no
ataque sulfurico a maior parte das amostras (3,6,7,8,9 e 10) apresentou esse comportamento.
Costa (2003), estudando Latossolos encontrou valores baixissimos para esses indices em sua
area de estudo. Rolim Neto et al. (2009) encontraram valores de Kr variando entre 0,60 a 1,31
para horizonte B de Cambissolos e de 0,30 a 0,46 para Latossolos.

Segundo Melo et al. (1995) para valores de Kr superiores a 0,75 € possivel classificar o
material do perfil como muito intemperizado, com presenca de matéria mineral de natureza
caulinitica, porém ndo oxidica.

Analisando esse indice (Kr), ao contrario de Ki, é possivel perceber que ha grande
discrepancia na interpretacdo utilizando os dois métodos, ja que o ataque sulfurico apresentou
valores bastante inferiores em relacdo a aqueles obtidos na anlise de fluorescéncia.

Tabela 53- Teores obtidos para SiO2, Al2O3, TiO: e Fe;O3 através
da analise de fluorescéncia, e indices Ki e Kr no horizonte B de
latossolos e cambissolos

Amostra Elementos indices
SIOZ A|203 TIOZ Fezog ki kr
%

1 31,60 27,39 1,67 9,19 196 1,62
2 25,53 33,03 3,84 18,57 1,31 0,97
3 23,25 30,08 2,83 10,27 1,31 1,08
4 24,82 33,64 1,96 13,64 1,25 1,00
5 26,12 27,27 3,06 15,37 163 1,20
6 24,09 30,97 2,02 13,70 1,32 1,03
7 17,38 33,47 2,73 16,93 0,88 0,67
8 21,46 26,92 4,00 15,83 1,36 0,99
9 21,02 34,04 1,63 10,98 1,05 0,87

[ IRy
o

29,72 37,63 1,73 13,63 1,34 1,09
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Tabela 54- Teores obtidos para SiOz, Al20s3, TiO2 e Fe O3
atraves da analise de ataque total, indices Ki e Kr no horizonte B
de latossolos e cambissolos

Amostra Elementos Indices
SiO» Al>O3 TiO2 Fe203 ki kr
%

1 21,31 27,19 1,52 9,78 1,33 1,09
2 15,11 22,40 2,41 16,95 1,15 0,78
3 15,61 29,28 3,03 16,31 0,91 0,67
4 19,95 27,58 2,57 10,71 1,23 0,99
5 35,23 36,90 1,75 14,04 162 1,31
6 20,88 30,79 2,79 16,62 1,15 0,86
7 14,44 31,14 1,71 13,75 0,79 0,62
8 12,78 25,34 3,61 16,31 0,86 0,61
9 11,73 35,95 1,43 11,32 0,55 0,46

[EEN
o

14,43 34,44 1,27 1163 0,71 0,59

Tabela 55- Andlise granulométrica do horizonte B dos perfis amostrados
no Ribeirdo Inhaima, Iconha/ES

Amostra Argilatotal Areiafina Areiagrossa Areiatotal Silte

%
1 31,20 12,20 35,60 47,80 21,00
2 42,20 14,70 20,00 34,70 23,10
3 36,20 19,90 32,90 52,80 11,00
4 46,90 4,50 18,90 23,40 29,70
5 51,90 10,60 9,10 19,70 28,40
6 27,00 11,70 24,70 36,40 36,60
7 43,50 10,90 23,60 34,50 22,00
8 28,70 15,00 29,70 44,70 26,60
9 41,80 15,20 33,00 41,10 17,10
10 41,80 11,10 20,80 31,90 26,30

A Figura 75 apresenta a correlagdo existente entre os valores encontrados na analise dos
teores de silicio, aluminio, titanio e ferro por fluorescéncia e ataque total. Para se proceder a
correlacéo eliminou-se os pontos considerados outliers.

Verifica-se bons valores de r2 para Al, Ti e Fe, com destaque para Ti com r2 de 0,917.
Ja ferro apresentou r? de 0,891 e o Al obteve valor de 0,636. O silicio foi o pior desempenho,
com 0,269 ; provavelmente devido ao feito da silica do quartzo na fragdo areia. Esse resultado
demonstra a boa correlagéo existente entre os resultados obtidos pelas duas analises, indicando
o0 potencial da analise de raios-X se utilizada como ferramenta na determinagdo desses Oxidos.

E necessario o estudo aprofundado dessas correlacdes, avaliando-se uma quantidade
maior de amostras, que sirvam de subsidio para analises estatisticas que possam comprovar a
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eficiéncia do método, porém percebe-se que esses sdo resultados promissores para maior
agilidade e eficiéncia na realizacdo dessas analises.

Aluminio Titanio
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Figura 75- Correlacdo entre teores obtidos de Aluminio, Titanio, Ferro e Silicio, por
ataque total e fluorescéncia de raios-x.

5 CONCLUSOES

1. Asanalises de fluorescéncia de raios-X mostram-se promissoras para determinacao
dos teores de 0xidos de Al, Ti, Si e Fe de Cambissolos e Latossolos;

2. O indice Ki proporcionou mesma interpretacdo dos dados, independentemente da
forma de analise utilizada. Kr apresentou valores mais discrepantes influenciando
na interpretacdo de acordo com o método de anélise utilizado;

3. Sao necessarias analises de uma quantidade maior de amostras utilizando os dois
métodos, afim de comprovar a correlacdo existente entre os teores encontrados.
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CONCLUSOES GERAIS

E possivel 0 mapeamento de classes e atributos do solo da bacia hidrografica do

Ribeirdo Inhaima no municipio de Iconha/ES utilizando-se diferentes técnicas com boa

acurdcia;

e Lodgica fuzzy ¢ um método eficiente para mapeamento de classes de solo na area
estudada;

e O mapeamento digital é uma técnica eficiente a ser indicada para mapeamento de solos
no estado do Espirito Santo.

e Asandlises de fluorescéncia de raios-X mostram-se promissoras para determinacdo dos

teores de Oxidos de Al, Ti, Si e Fe de Cambissolos e Latossolos;

207



ANEXOS

ANEXO 1 - PROCESSAMENTO DOS DADOS AEROGEOQFISICOS (CPRM, 2010, p. 29 a
34):

Correcéo do Tempo Morto

A correcdo do “tempo morto” consiste na divisdo das contagens dos canais
radiométricos pelo valor do live time registrado pelo aparelho, normalizando, assim,
os valores brutos, dos canais da contagem total, potassio, uranio, torio e uranio upward
para contagem por segundo.

Aplicacéo de Filtragem

Este processo se aplica somente aos dados afetados por variagGes de alta freqliéncia
quais sejam: dados do radar altimetro, do canal de radiacdo cosmica e do canal de
urénio up, utilizando no célculo da influéncia do rad6nio nas medicoes realizadas.

Dependendo do comportamento dos dados, sdo aplicados dois tipos de filtragem:

Filtragem ndo linear, que permite a remocao de spikes nos dados e a compensacdo de
variacOes abruptas do radar altimetro;

Filtragem do tipo passa-baixa, que reduz o erro estatistico nos dados da radiagdo
cdsmica, suaviza o comportamento do radénio. Opcionalmente, é aplicado aos demais
canais radiométricos com objetivos especificos, como o célculo das razfes
radiométricas.

Remocgao do background da Aeronave e Cosmico

O background é obtido através do somatorio das contribui¢des do background da
aeronave e da radiagdo cosmica em cada uma das janelas do gamaespectrémetro.

O célculo das contribuigdes da aeronave e da radiagdo cdsmica é conduzido através
da formula (IAEA, 1991):

N =a+ bC, onde:

N — somatorio das duas contribui¢cdes (em cps),

a — background da aeronave em cada janela do gamaespectrémetro,
C — canal de radiagdo cosmica.

b — razéo entre a contagem em determinada janela e a contagem no canal do césmico.

Remocé&o do Background do Radénio

O efeito do background do raddnio, por sua vez, é determinado a partir das medicGes
realizadas na janela do uranio pelo detector upward looking. A expressdo que define
a parcela de radénio influindo no canal do uranio é a seguinte (IAEA, 1991):

Ur=(u—alU—a2Th) + (a2 bt — bu) / (au — a1 — a2 at),
Onde:
Ur — background do radénio medido no canal downward do uranio,

u — contagem medida no canal upward do urénio,
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U — contagem medida no canal downward do uranio,
Th — contagem medida no canal downward do torio,

al, a2, au, at, bu, bt — coeficientes de proporcionalidade, sendo que by e bt s&o zerados
eal e

a2 os coeficientes skyshine.

As contagens relativas ao uranio, torio e uranio up devem ser corrigidas previamente
dos efeitos de backgrounds da aeronave e cdsmico.

A relagdo entre as contagens atribuidas ao raddnio observadas na janela do uranio,
com as demais janelas de canais downward, detectadas nos cristais voltados para
baixo, pode ser determinada através de regresséo linear aplicada sobre um conjunto
de dados que reflita as variacGes decorrentes da presenca de raddnio nos dados.

O procedimento de calculo dos coeficientes que expressam a relagdo entre 0s
detectores (upward e downward) utiliza as seguintes formulas (IAEA, 1991):

Ur =auUu + bu, Kr = akUr + bk, Tr = atUr + bt ,
TCr = atcUr + btc, onde:

ur é a componente do radénio no urénio up, Ur, Kr, Tc e TCr sdo as contribuices
do raddnio nas demais janelas associadas ao detector downward. Se 0s componentes
dos backgrounds da aeronave e cdsmico sdo perfeitamente removidos, as constantes
“b’s” (bu, bk, bt e btc) devem ser zeradas (IAEA, 1991, p. 27).

No célculo dos coeficientes atc, ak, au e at (Tabela 1) foram utilizados os valores
calculados a partir dos testes de high level.

Tabela 1 — Constantes de Calibragdo do Raddnio.

Canal Coeficiente PR-PEC PR-PRS
Contagem Total | atc 15,72 15,35
Potéssio ak 0,86 0,83
Uranio up au 0,17 0,15
Torio at 0,14 0,16

Estimativa dos Coeficientes Skyshine (a1 ea2)

Estes coeficientes relacionam a contribuicdo das radiagbes de uranio e torio
provenientes do terreno, que influenciam as contagens do uranio no detector upward.
Admitindo-se que tais contribui¢fes variem linearmente com as contagens destas
mesmas radia¢Bes nas janelas de uranio e tério, nos detectores voltados para baixo, a
estimativa destes coeficientes emprega a expressdo geral (GRASTY & MINTY,
1995):

ug = ailUg +a2Tg, onde:
ug — contribuicdo do solo na janela do uréanio up;

Ug — contribuicdo do solo na janela do urdnio down; ug — contribui¢éo do solo na
janela do urénio down; a1 e a2 — constantes de calibracdo requeridas.
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A partir de uma série de valores de ug, Ug e Tg os fatores de calibracdo a1 e a2 podem
ser determinados pelo método dos minimos quadrados. Isso pode ser feito resolvendo
as duas equacg0es simultaneas abaixo:

a1y, (Uq)2 + a2 UgTg = >ugUg

a1y UgTg + aZZ(Ug)2 =2ugTg

Este processo foi efetuado automaticamente utilizando todos os dados do
levantamento. Os valores obtidos no levantamento em pauta estdo demonstrados na
Tabela 2 abaixo.

Tabela 2 — Coeficientes de Skyshine.

Coeficiente PR-PEC PR-PRS
al 0,0563 0,0456
a2 0,0157 0,0170

Correcédo do Efeito Compton

E aplicada com objetivo principal de eliminar a influéncia das radiagdes atribuidas
aos canais de mais alta energia que penetram nos canais de baixa energia, quais sejam:
contribui¢cdes do torio no urédnio e no potassio, assim como a contribui¢do do uranio
no potéassio. Nos sistemas de alta resolugdo, em uso atualmente, sdo também
consideradas as influéncias de radiages de baixa energia nas janelas de energia mais
alta, resultando, desta forma, nos seis coeficientes abaixo:

o — radiacdes de torio no urénio,

B — radiagcOes de torio no potassio, y — radia¢fes de uranio no potassio, a — radiaces
de urénio no tério,

b — radiacBes de potassio no tério, g — radiacbes de potassio no urénio.

Os valores adotados para correcdo do efeito Compton sdo os descritos na Tabela 12—
Coeficientes de Espalhamento Compton, apresentada no item 2.3.6. Maior
detalhamento deste teste esta presente no Anexo I-b.

Correcgdo Altimétrica (Coeficiente de AtenuacaoAtmosférica)

A correcdo altimétrica tem por objetivo referenciar os valores radiométricos a altura
nominal do aerolevantamento (100 m), eliminando falsas anomalias ocasionadas por
elevagdes no terreno.

A atenuacdo das radiacdes gama em relacdo ao afastamento da fonte, pode ser
expressa matematicamente, de forma aproximada, pela formula (IAEA, 1991):

NH = No . e MH (1), onde:
NH é a radiagdo a distancia H da fonte,
No é a radiacdo na superficie do terreno (H=0),

M € o coeficiente de atenuacgdo atmosférica.
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Extraindo-se o logaritmo neperiano na relagéo acima, tem-se:
Ln (NH) =-pH + Ln (No)

que é a equacao de uma reta de coeficiente angular -l e o coeficiente linear Ln (NQ).
Na determinacdo dos coeficientes de atenuacdo atmosférica (1) para cada um dos
canais radiométricos foram utilizados os valores apresentados na Tabela 3, obtidos
durante os testes realizados em Marica-RJ. Os graficos apresentando a correlacdo
logaritmica entre as contagens e a altura de véo encontram-se no Anexo I-f.

Tabela 3 — Coeficiente de Atenuagdo Atmosférica.

pem mL

Canal Radiométrico PR-PEC PR-PRS (23/05/2009)
(20/02/2009)

Contagem Total -0,0067 -0,0069

Potassio -0,0085 -0,0090

Uranio -0,0069 -0,0084

Tério -0,0067 -0,0067

Converséo para Concentracdo de Elementos

As sensibilidades dos detectores das aeronaves para as janelas do potassio, uranio e
torio foram determinadas com base nas razfes entre as medicoes efetuadas a bordo
(N) e em terra (C), com aplicacdo da expressdo:

S =N/C,
Onde:
S corresponde a sensibilidade para cada janela,

N é a média das contagens corrigidas (em cps) para cada canal referente a altura do
levantamento (100 m) e situada no trecho de interesse das estagdes terrestres
utilizadas,

C ¢ a média das concentracOes para cada canal das estagdes terrestres de interesse.

A Tabela 4 a seguir, corresponde a sensibilidade dos detectores analisados (volume
total de 42 litros e dimens@es de 10 cm x 10 cm x 40 cm cada), tomando por base a
altura de voo de 100 m sobre o terreno.

Tabela 4 — Coeficientes de Sensibilidade.

Sensibilidade
Canal Radiométrico | PR-PEC PR-PRS
(20/02/2009) (23/05/2009)
Contagem Total 191,09 cps/uR/h CT | 240,55 cps/uR/h
Potéssio 62,46 cps / %K 80,23 cps / %K
Uréanio 10,17 cps / ppm eU 11,90 cps / ppm eU
Torio 3,69 cps /ppm eTh 4,51 cps /ppm eTh

Para calcular a taxa de exposicdo (Exposure Rate) do canal de contagem total (em
MR/h) utiliza-se a formula abaixo (IAEA, 1991):
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E = 1,505K + 0,653eU +0,287eTh, onde:

K, eU e eTh correspondem as concentragGes aparentes destes elementos definidas em
terra, quando do levantamento da pista de calibracdo dindmica. Os valores da
concentragdo determinados para o canal de contagem total foram 15,22 pR/h (PR-
PEC) e 13,97 uR/h(PR- PRS).

Os gréaficos comparativos dos perfis coletados durante a calibragdo dinamica, ap0s a
converséo da amostragem para concentracdo aparente, acompanham o texto descritivo
do procedimento de calibracéo apresentado no Anexo I-e.

Determinacéo das Razdes eU/eTh, eU/K eeTh/K

As razdes foram calculadas a partir dos valores radiométricos corrigidos. Para a
eliminacdo de indeterminacOes, ou incorrecbes devidas a valores anormalmente
abaixo, foi convencionada a fixacdo dos valores minimos de K, U e Th em 10% da
média destes canais na area de levantamento e aplicado também um filtro passa-baixa
de 10 amostras. A Tabela 5 a seguir, resume o0s valoresutilizados.

Tabela 5 — Valores Minimos para Calculo das RazGes Radiométricas.

Canal Radiométrico Valor Minimo
K (%) 0,18
eU (ppm) 0,19
eTh (ppm) 1,40
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APENDICES

APENCICE A- DESCRICAO GERAL E MORFOLOGICA DOS PERFIS

Perfil 1

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Cambissolo Haplico tb
distréfico

Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Estrada principal, sentido Inhaima, no municipio de
Iconha/ES, coordenadas 303675E e 7706204N
Situacao, declive e cobertura vegetal sobre o perfil:
Descrito e coletado em barranco de corte de estrada,
terco médio, forte ondulado, sob consoércio de café e
banana.

Altitude: 297 m

Litologia: Metatonalito

Material originério: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Pedregosa

Rochosidade: Rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Forte- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Cultivo de café e banana

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia

Morais da Matta Campbell

2Ap 0-5 cm, preto (7,5YR 2,5/1, imida e 7,5YR 3/1, seca); franco-argiloarenosa; fraca
pequena, granular; consisténcia firme, plastica e ndo pegajosa; transicdo ondulada e
clara.

2Bil 5-35cm, preto-brunado (7,5YR 3/1, umida e 7,5YR 3/2, seca); franco-argiloarenosa;
fraca pequena, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e ligeiramente
pegajosa; transicao ondulada e clara.

3Ab 35-65 cm, bruno acinzentado (7,5YR 4/2, iumida e 7,5YR 4/3, seca); franco-
argiloarenosa; fraca pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, ligeiramente
plastica e ligeiramente pegajosa; transi¢cdo ondulada e gradual.

3Ab2 65-90 c¢cm, bruno (7,5YR 4/6, iumida e 7,5YR 4/4, seca); argilossiltosa; forte
média, blocos angulares, consisténcia friavel, ndo plastica e ndo pegajosa; transicao
plana e clara.

213



3Bi2 90-130 c¢m, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6, seca); franco-argiloarenosa;
cascalhenta, moderada média grande muito grande, blocos angulares, consisténcia

firme, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo ondulada e clara.

Cr 130-180+

OBSERVACOES: Néo foi coletado e caracterizado o horizonte Cr, presenca de concreces de

Mn no 3Bi2; na transicdo 3Ab2 para 3Bi2 ha presenca de fragmento rochoso de 14-20 cm.

Perfil 2

DESCRICAO GERAL

Classificagdo SiBCS: Cambissolo Héplico tb
distrofico

Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Nova Esperanca, no municipio de
Iconha/ES, coordenadas 302871E e 7704748N.
Situacdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, sob pastagem.

Altitude: 396 m

Litologia: Metatonalito

Material originério: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Nao pedregosa

Rochosidade: Nao rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Erosdo: Moderada- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

Coluavio 0-15 cm, bruno (7,5YR 4/6, tmida e 7,5YR 5/6, seca); franco-argiloarenosa; fraca

pequena, granular; consisténcia firme, ligeiramente plastica e ndo pegajosa;

plana e abrupta.

Ap  15-40 cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6, seca); franco-argilossiltosa; fraca
pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, ndo plastica e ligeiramente

pegajosa; transi¢ao plana e abrupta.
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2B1 40-55 cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6, seca); argiloarenosa; fraca

média, blocos subangulares, consisténcia friavel, ndo plastica e

transicéo plana e abrupta.

néo pegajosa;

2E1 55-60 cm, bruno (7,5YR 4/4, umida e 7,5YR 6/3 seca); franco siltosa; macica,
consisténcia solta, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo plana e abrupta.

2B2 60-70 cm, bruno (5YR 4/6, umida e 5YR 4/6, seca); franco-argilossiltosa;

moderada média, blocos subangulares, consisténcia
ligeiramente pegajosa; transicao plana e abrupta.

ndo pléstica e

2E2  70-75 cm, bruno (7,5YR 4/4, imida e 7,5YR 6/3, seca); franco-siltosa; macica,
consisténcia solta, ndo plastica e ndo pegajosa; transi¢do plana e quebrada.

2B3  75-110 cm, bruno (5YR 4/6, tmida e 5YR 5/6, seca); franco-argilossiltosa;  fraca
pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, ligeiramente plastica e ligeiramente

pegajosa; transicao plana e abrupta.

C 110-190 cm

RAIZES: Comuns médias no horizonte 2B3, comuns finas no horizonte Ap; Raras médias nos

demais

OBSERVACOES: Nio foi coletado e caracterizado o horizonte C.

Perfil 3

DESCRICAO GERAL

Classificagdo SiBCS: Cambissolo Haplico th
distrofico

Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Nova Esperangca, no municipio de
Iconha/ES, coordenadas 303348E e 7702503N.
Situacao, declive e cobertura vegetal sobre o perfil:
Descrito e coletado em barranco de corte de estrada,
sob pastagem.

Altitude: 640 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa
Rochosidade: N&o rochosa

Relevo local: Forte ondulado-Montanhoso

Relevo regional: Montanhoso-Escarpado

Erosao: Ligeira- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell
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DESCRICAO MORFOLOGICA

2Ap 0-25 cm, 0-15 cm, preto (7,5YR 2,5/1, imida e 7,5YR 4/2, seca); argiloarenosa;
fraca pequena, granular; consisténcia firme, plastica e ndo pegajosa; transi¢do ondulada

e abrupta.

2Bi  25-65 cm, 15-80 cm, cinzento-brunado (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 6/6, seca);
argiloarenosa; pouco cascalhenta, fraca pequena média, blocos subangulares,
consisténcia muito  fridvel, ndo pléstica e ndo pegajosa; transicdo ondulada e
abrupta.

2Cr  65-80 até 160 cm, cinzento-brunado (7,5YR 4/1, imida e 7,5YR 8/1, seca); areia
franca; cascalhenta, macica, consisténcia solta, ndo plastica e ndo pegajosa.

RAIZES: Presenca de raizes comuns e finas no horizonte 2Bi; comuns, médias e finas no
horizonte Ap; raras, finas comuns e médias no horizonte Cr.

OBSERVACOES: Contato litico a 160 cm; presenca de matacdes com mais de 25 cm de
didmetro, a 70 cm.

Perfil 4

DESCRICAO GERAL

Classificagdo SiBCS: Cambissolo Haplico th
distrofico

Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Sao José, no municipio de Iconha/ES,
coordenadas 301927E e 7706030N.

Situacao, declive e cobertura vegetal sobre o perfil:
Descrito e coletado em barranco de corte de estrada,
sob pastagem.

Altitude: 490 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente Pedregosa
Rochosidade: N&o Rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Ligeira- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell




DESCRICAO MORFOLOGICA

N&o foi feita descricdo morfoldgica. Horizontes observados: Ap, AB, Bil, Bi2, Bi3

RAIZES: Comuns, finas, médias no Ap; Raras e finas nos demais

Perfil 5

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Cambissolo Haplico tb
distréfico

Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de S&o José, no municipio de Iconha/ES,
coordenadas 300920E e 7706147N

Situacdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, sob consorcio de café e banana

Altitude: 396 m

Litologia: Metatonalito

Material originério: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa

Rochosidade: N&o rochosa -
Relevo local: Forte ondulado S5

Relevo regional: Montanhoso R e
Eros&o: Forte- laminar r'?
Drenagem: Bem drenado 5
Vegetacdo primaria: Floresta subperenifdlia, ?’;2 Bt
tropical N\ﬁ}; 3

Uso atual: Consorcio de café e banana
Clima: Aw, da classificacdo de Koppen 2 Py
Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia sl

Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

Ap 0-15 cm, preto-brunado (7,5YR 3/1, imida e 7,5YR 5/1, seca); argiloarenosa; fraca
pequena, granular; consisténcia fridvel, ndo plastica e ndo pegajosa; transicao
plana e abrupta.

BA  0-25 cm, preto-brunado (7,5YR 3/1, umida e 7,5YR 5/1, seca); argiloarenosa; fraca
pequena, granular, consisténcia friavel, ndo plastica e ndo pegajosa; transicao ondulada
e clara.

Bil  25-65 cm, bruno-forte (7,5YR 5/6, umida e 7,5YR 4/6 seca); argilosiltosa; fraca
pequena média, blocos subangulares, consisténcia firme, ndo plasticae pegajosa;
transicdo ondulada e gradual.
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Bi2  65-100 cm, bruno-forte (7,5YR 5/6, umida e 7,5YR 4/6 seca); franco argilosiltosa;
pouco cascalhenta, fraca pequena, blocos subangulares, consisténcia firma, ndo plastica
e ligeiramente pegajosa; transi¢ao plana e gradual.

Bi3  100-180+ cm, bruno-forte (7,5YR 5/6, umida e 7,5YR 4/6 seca); franco-
argiloarenosa; fraca muito pequena, blocos subangulares, consisténcia firme, nédo
pléstica e ligeiramente pegajosa.

RAIZES: Raras e finas no horizonte Bi3; Poucas e finas no horizonte Bi2 e raras, finas nos
horizontes BA e Bil.

OBSERVACOES: O horizonte Ap foi coletado a 10 m do perfil.
Perfil 6

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Latossolo Amarelo
Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Estrada principal, sentido Inhaima, municipio de
Iconha/ES, coordenadas 302166E e 7704572N
Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob consércio de café e banana.
Altitude: 380 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Nao pedregosa

Rochosidade: Ndo rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Forte- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia,
tropical

Uso atual: Consdrcio de café e banana

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

BAp 0-25cm, bruno-forte (7,5YR 3/4, imida e 7,5YR 5/4 seca); argiloarenosa; moderada
pequena média, blocos subangulares; consisténcia friavel, plastica e ligeiramente
pegajosa; transi¢ao plana e gradual.
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Bwl 25-55 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); franco argiloarenosa; fraca
média, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e ndo pegajosa;

transicdo plana e gradual.

Bw2 55-130 c¢cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/8 seca); argilosiltosa; fraca
pequena média, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e

ligeiramente pegajosa; transi¢éo plana e difusa.

Bw3 130-200+ cm, bruno (7,5YR 4/6, tmida e 7,5YR 5/8 seca); argilosiltosa;

fraca

média grande, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente pléstica e

ligeiramente pegajosa.

RAIZES: Raras e grossas no horizonte BA; Medias e raras nos horizontes B1 e B2; Raras e

finas em todos exceto no B3.

OBSERVAGCOES: Pedoatividade moderada (mesofauna).

Perfil 7

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Latossolo Amarelo
Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de sdo José, no municipio de Iconha/ES,
coordenadas 301721E e 7705405N.

Situacdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco superior, sob interface pastagem/mata.
Altitude: 570 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: N&o pedregosa

Rochosidade: Ndo rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Erosao: Ligeira- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Pastagem/mata

Clima: Aw, da classificagdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell
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DESCRICAO MORFOLOGICA

Coluavio 0-15 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); franco-argiloarenosa; fraca
pequena muito pequena, blocos subangularesr; consisténcia fridvel, ndo plastica e ndo
pegajosa; transicao irregular e abrupta.

2Bwl1 15-70 cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/8 seca); franco-argilossiltosa;
moderada pequena, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente pléstica e
ligeiramente pegajosa; transicao irregular e abrupta.

2Ab1/2BwW2 70-85 cm, bruno-forte (7,5YR 3/4, imida e 7,5YR 5/4 seca); argiloarenosa;
fraca pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, ndo plastica e ligeiramente
pegajosa; transicao irregular e abrupta.

3Bw2 85-140 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/8 seca); franco argilosiltosa; fraca
pequena que se desfaz em muito pequena, consisténcia friavel, plastica e ligeiramente
pegajosa; transicao irregular e clara.

4Ab2 140-195+ cm, bruno (7,5YR 4/4, umida e 7,5YR 6/4 seca); argiloarenosa; fraca,
pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, plastica e ligeiramente
pegajosa.

OBSERVACOES: Sem horizonte A, no 4Ab2 presenca de grande quantidade fragmento de
carvéo vegetal.

Perfil 8

DESCRICAO GERAL SEM IMAGEM

Classificagdo SiBCS: Cambissolo Haplico tb
distrofico

Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Municipio de Iconha/ES, coordenadas 294418E e
7703763N.

Situacéo, declive e cobertura vegetal sobre o perfil:
Descrito e coletado em barranco de corte de estrada,
sob consorcio de café com banana.

Altitude: 581 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Pedregosa

Rochosidade: Ndo Rochosa

Relevo local: Ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Forte- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen
Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia

Morais da Matta Campbell 220



DESCRICAO MORFOLOGICA

N&o foi feita descricdo morfoldgica. Contato litico a 140 cm.

RAIZES: Raras e médias

Perfil 9

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Cambissolo Héaplico
Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Alto Inhaima, no municipio de
Iconha/ES, coordenadas 299440E e 7702784N
Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob pastagem

Altitude: 735 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa
Rochosidade: Ndo rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso/Escarpado

Erosdo: Moderado- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

Ap 0-17 cm, preto (7,5YR 2,5/1 umida e 7,5YR 4/1 seca); franco-argiloarenosa;
moderada pequena, granular; consisténcia firme, ligeiramente plastica e ndo pegajosa;
transicdo plana e clara.

AB  17-39 cm, bruno-escuro (7,5YR 3/3, imida e 7,5YR 4/2 seca); franco-argiloarenosa;
fraca media que se desfaz em granular média, blocos subangulares, consisténcia firme,
ligeiramente pléstica e ligeiramente pegajosa; transi¢do plana e gradual.

BA  39-65 cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6 seca); franco-argilosiltosa;pouco
cascalhente, moderada pequena média, blocos subangulares, consisténcia firme,
plastica e ligeiramente pegajosa; transi¢do ondulada e gradual.

221



Bil  65-110 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); franco argilosiltosa;
pouco cascalhenta, fraca pequena media, blocos angulares/subangulares, consisténcia

firme, plastica e ligeiramente pegajosa; transicdo ondulada e gradual.

Bi2  110-200+ cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6 seca); argilosiltosa; pouco
cascalhenta, fraca media, blocos subangulares, consisténcia friavel, ligeiramente

plastica e ligeiramente pegajosa.

RAIZES: Raras e finas nos horizontes Bil e Bi2; Comuns e finas nos horizontes AB e BA;

Finas, comuns e médias no horizonte Ap.

OBSERVAGCOES: Presenca comum de material primario na massa do solo (>4%)

Perfil 10

DESCRICAO GERAL

Classificacédo SiBCS: Latossolo Amarelo distréfico
Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Alto Inhaima, no municipio de
Iconha/ES, coordenadas 299153E e 7701944N
Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco superior, sob capineira.

Altitude: 720 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa
Rochosidade: Ndo rochosa

Relevo local: Suave ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Erosdo: Moderado- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Capineira

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

Ap 0-20 cm, preto (7,5YR 2,5/1, amida e 7,5YR 5/1 seca); franco-arenosa; fraca
pequena, granular; consisténcia firme, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo plana e

gradual.
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AB

Bwl

Bw?2

BC

20-30 cm, preto (7,5YR 2,5/1, umida e 7,5YR 4/6 seca); argiloarenosa; fraca
pequena, blocos subangulares, consisténcia fridvel, ndo pléstica e ndo pegajosa;
transicdo ondulada e gradual.

30-80 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); argilosiltosa; moderada
média, blocos subangulares, consisténcia firme, plastica e ligeiramente pegajosa;
transicdo plana e gradual.

80-120 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); franco argilosiltosa; fraca
pequena, blocos subangulares, consisténcia friavel, ligeiramente plastica e ligeiramente
pegajosa; transicao ondulada e clara.

120-130 cm, bruno (7,5YR 4/6, imida e 7,5YR 5/6 seca); franco-argiloarenosa;,
fraca muito pequena, blocos subangulares, consisténcia fridvel, ligeiramente
plastica e ndo pegajosa, transi¢cdo ondulada e gradual.

130-200 cm, cinzento-brunado (7,5YR 4/1, uamida e 7,5YR 8/1 seca); areia
franca;macica, consisténcia muito friavel.

RAIZES: Comuns e finas nos horizontes C, AB,A ; Poucas e finas nos horizontes B1, B2 e AB

OBSERVACOES: O horizonte BC se desfaz em grdo simples, presenca de pequenos
fragmentos de pedra, cascalhos de 5 cm. Os horizontes B2 e Ap se desfazem em muito pequeno.

Perfil 11

DESCRICAO GERAL

Classificagdo SiBCS: Cambissolo Héplico tb
distrofico

Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Municipio de Iconha/ES, coordenadas 300589E e
7707148N

Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob pastagem.

Altitude: 435 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa
Rochosidade: N&o rochosa

Relevo local: Ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Moderado- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Pastagem

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen 223
Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia

Morais da Matta Campbell



DESCRICAO MORFOLOGICA

A 0-15 cm, bruno-escuro (7,5YR 3/3, umida e 7,5YR 6/3 seca); franco-arenosa; fraca
média, granular; consisténcia firme, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo plana e
clara.

AB  15-35 cm, bruno (7,5YR 4/4, umida e 7,5YR 5/4 seca); argiloarenosa; fraca
media, blocos subangulares, consisténcia muito firme, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transicdo plana e gradual.

Bil 35-80 cm, bruno (7,5YR 4/6, umida e 7,5YR 5/6 seca); franco-argilosiltosa;
moderada média, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transicdo plana e clara.

Bi2  80-130 cm, bruno-escuro (7,5YR 5/8, umida e 7,5YR 6/8 seca); franco argiloarenosa;
moderada média, blocos angulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transicao plana e clara.

C 130-170+ cm

OBSERVACOES: Aterro em funcéo de terraceamento, pedregoso nos horizontes C e B2, ndo
foi descrito o horizonte C.

Perfil 12

DESCRICAO GERAL

Classificacéo SiBCS: Latossolo vermelho
Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Municipio de lIconha/ES, coordenadas 300268E e
7707259N

Situacdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob floresta secundaria.
Altitude: 500 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Nao pedregosa

Rochosidade: Néo rochosa

Relevo local: Montanhoso

Relevo regional: Montanhoso

Erosdo: Ligeira- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Floresta secundaria

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell
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DESCRICAO MORFOLOGICA

A 0-5 cm, bruno-escuro (7,5YR 3/3, umida e 7,5YR 6/3 seca); franco-arenosa; fraca
pequena, granular; consisténcia firme, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo ondulada

e clara.

BA  5-35cm, bruno-avermelhado (5YR 4/6, tmida e 5YR 6/6 seca); argiloarenosa; fraca
pequena, blocos subangulares, consisténcia muito firme, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transicdo ondulada e gradual.

Bwl 35-90 cm, bruno-avermelhado (5YR 4/6, imida e 5YR 5/6 seca); argilosiltosa; fraca
pequena média, blocos angulares, consisténcia firme, ndo plastica e ligeiramente

pegajosa; transi¢ao plana e gradual.

Bw2 90-160 cm, bruno-avermelhado (5YR 4/6, umida e 5YR 5/6 seca); argilosiltosa; fraca
média, blocos angulares, consisténcia firme, ndo plastica e ligeiramente pegajosa;

transicdo plana e difusa.

Bw3 160-185+ cm, bruno-avermelhado (5YR 4/6, imida e 5YR 5/6 seca); argilosiltosa;

fraca pequena, blocos angulares, consisténcia firme, ndo plastica e pegajosa.

Amostra extra 1

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: GleissoloHaplico
Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Localidade de Alto Inhaima, Municipio de
Iconha/ES, coordenadas 299127E e 7701849N
Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em mini-trincheira, fundo
de vale, sob pastagem.

Altitude: 500 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Coluvio

Pedregosidade: Nao pedregosa

Rochosidade: N&o rochosa

Relevo local: Plano

Relevo regional: Forte ondulado

Erosédo: Moderada- sulcos

Drenagem: Mal drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifolia

Uso atual: Floresta secundaria

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

SEM IMAGEM
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DESCRICAO MORFOLOGICA

Nao foi realizada.

Amostra extra 2

DESCRICAO GERAL

Classificacédo SiBCS: Neossolo Litolico
Localizacdo, municipio, estado e coordenadas:
Municipio de Iconha/ES, coordenadas 299328E e
7703782N

Situagdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob consorcio de café e banana.
Altitude: 596 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Extremamente pedregosa
Rochosidade: Extremamente rochosa

Relevo local: Montanhoso

Relevo regional: Ondulado

Erosdo: Muito forte- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacao primaria: Floresta subperenifdlia

Uso atual: Café e banana.

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

2C 0-25 cm, bruno-escuro (7,5YR 3/3, umida e 7,5YR 5/3, seca); argilosiltosa; fraca
muito pequena, blocos subangulares; consisténcia fridvel, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transi¢cdo quebrada e abrupta.

3C  50-110cm, bruno-escuro (7,5YR 3/4, midae 7,5YR 4/2, seca); franco-argiloarenosa;
fraca pequena, blocos subangulares, consisténcia firme, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa.
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Amostra extra 3

DESCRICAO GERAL

DESCRICAO GERAL

Classificacdo SiBCS: Cambissolo Haplico
Localizagdo, municipio, estado e coordenadas:
Municipio de Iconha/ES, coordenadas 300735E e
7703619N

Situacdo, declive e cobertura vegetal sobre o
perfil: Descrito e coletado em barranco de corte de
estrada, terco médio, sob e café.

Altitude: 502 m

Litologia: Metatonalito

Material originario: Intemperismo do material de
origem

Pedregosidade: Ligeiramente pedregosa
Rochosidade: Extremamente rochosa

Relevo local: Forte ondulado

Relevo regional: Montanhoso

Eroséo: Forte- laminar

Drenagem: Bem drenado

Vegetacdo primaria: Floresta subperenifélia

Uso atual: Café.

Clima: Aw, da classificacdo de Koppen

Descrito por: Marcio Rocha Francelino, Patricia
Morais da Matta Campbell

DESCRICAO MORFOLOGICA

Nao foi realizada.
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