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RESUMO

O objetivo geral desta pesquisa foi estimar a textura do solo, por meio de seu comportamento
espectral obtido por espectrorradiometria de laboratorio e sensor aerotransportado, com e sem
a interferéncia da Matéria da Organica (MO) em diferentes solos do estado do Ceara. O estudo
foi realizado em duas diferentes areas do estado do Ceard, nos municipios de Morada Nova
(A1) e Limoeiro do Norte (A2). Foram coletadas 233 amostras de solo deformadas, de 0 a 10
cm de profundidade. Para cada amostra de solo foram obtidos os dados granulométricos, MO e
espectrais utilizando o sensor aerotransportado ProSpecTir-VS e o sensor espectrorradiometro
FieldSpec Pro FR 3 em laboratorio. Na obtencdo dos dados espectrais em laboratorio foi
utilizada Terra Fina Seca em Estufa a 45°C (TFSE) e a Terra Fina Sem Matéria Organica
(TSMO). Foi realizada a anélise descritiva dos dados granulométricos e espectrais e a
correlagdo de Pearson foi obtida entre os teores de areia, silte e argila e a reflectancia do solo
sem MO. Na andlise dos dados espectrais adquiridos em laboratorio das amostras de solo, com
e sem Matéria Organica, também foi aplicada a Andlise de Componentes Principais - PCA. Para
a estimativa da textura do solo foram testadas todas as possiveis relagdes de bandas dos dois
sensores a procura de um Indice por Diferenga Normalizada (NDI). Além da reflectancia, os
dados espectrais foram analisados também na forma transformada: suaviza¢do por Savitzky-
Golay, 1* derivada e normalizadas. A Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR) foi
aplicado utilizando todos os dados espectrais e apds selecdo de bandas. Para calibragdo dos
modelos foram utilizadas 70% das amostras de solo e para validagdo 30%. As analises foram
realizadas utilizando o conjunto total dos dados e separados por regido (Al e A2). Assim, pode-
se observar que os solos da regido A2 (Perimetro Irrigado Jaguaribe Apodi) sao mais argilosos
que os solos da Al (Perimetro Irrigado de Morada Nova), havendo neste ultimo a
predominancia de solos siltosos e arenosos. Os melhores resultados de correlagdo foram do
sensor proximal, FieldSpec Pro FR 3, para argila, com correlacao forte de -0,74 e -0,71 para a
amostra completa e para a regido Al, respectivamente. Os comprimentos de onda eleitos para
a construgdo do NDI foram 2133 e 2335 nm, com coeficiente de determinagdo (R?) de 0,67. Os
melhores resultados de validacdo, utilizando a PLSR, foram do sensor de laboratorio com os
dados em primeira derivada, com R? ajustado de 0.77 e 0.79 para a argila utilizando todos os
dados e para areia com os dados da A2, respectivamente. Ja na estimativa da textura para o solo
sem MO, os melhores resultados da PLRS foram para a areia com todos os dados normalizados
(R?ajustado = 0.75) e para a A2 (R? ajustado = 0.75), utilizando dados espectrais sem

transformagao. Conclui-se com este trabalho que os dados espectrais de laboratério (FieldSpec)



foram mais eficientes na estimativa dos atributos texturais dos solos do que os dados do sensor
aerotransportado (SpecTIR-VS), principalmente quando utilizado um conjunto de dados com
solos e regides distintos. Quando comparados os modelos preditivos, utilizando o
comportamento espectral das amostras de solo com e sem matéria Organica, € possivel perceber

a melhoria na estimativa dos teores de areia e argila, apds retirada a MO.

Palavras-chave: espectrorradiometria de reflectancia; sensor aerotransportado SpecTIR;

espectrorradidometro FieldSpec; textura do solo; matéria organica.



ABSTRACT

The general objective of this research was to estimate soil texture, through its spectral behavior
obtained by laboratory spectroradiometry and airborne sensors, with and without the
interference of Organic Matter (OM) in different soils in the state of Ceard. The study was
carried out in two different areas of the state of Cear4, in the municipalities of Morada Nova
(A1) and Limoeiro do Norte (A2). 233 deformed soil samples were collected, from 0 to 10 cm
deep. For each soil sample, particle size, OM and spectral data were obtained using the
ProSpecTir-VS airborne sensor and the FieldSpec Pro FR 3 spectroradiometer sensor in the
laboratory. To obtain spectral data in the laboratory, Oven-Dried Fine Earth at 45°C (TFSE) and
Fine Earth Without Organic Matter (TSOM) were used. A descriptive analysis of particle size
and spectral data was carried out and Pearson's correlation was obtained between the sand, silt
and clay contents and the reflectance of the soil without OM. In the analysis of spectral data
acquired in the laboratory from soil samples, with and without Organic Matter, Principal
Component Analysis - PCA was also applied. To estimate soil texture, all possible band
relationships of the two sensors were tested in search of a Normalized Difference Index (NDI).
In addition to reflectance, the spectral data were also analyzed in transformed form: Savitzky-
Golay smoothing, 1st derivative and normalized. Partial Least Squares Regression (PLSR) was
applied using all spectral data and after band selection. For model calibration, 70% of the soil
samples were used and 30% for validation. The analyzes were carried out using the total set of
data and separated by region (A1l and A2). Thus, it was observed that the soils in the A2 region
(Irrigated Perimeter Jaguaribe Apodi) are more clayey than the soils in A1 (Irrigated Perimeter
Morada Nova), with the latter having a predominance of silty and sandy soils. The best
correlation results were from the proximal sensor, FieldSpec Pro FR 3, for clay, with a strong
correlation of -0.74 and -0.71 for the complete sample and for the A1 region, respectively. The
wavelengths chosen to construct the NDI were 2133 and 2335 nm, with a coefficient of
determination (R?) of 0.67. The best validation results, using PLSR, were from the laboratory
sensor with data in first derivative, with adjusted R? of 0.77 and 0.79 for clay using all data and
for sand with A2 data, respectively. Regarding texture estimation for soil without OM, the best
PLRS results were for sand with all normalized data (adjusted R* = 0.75) and for A2 (adjusted
R? = 0.75), using spectral data without transformation. It is concluded from this work that
laboratory spectral data (FieldSpec) were more efficient in estimating the textural attributes of
soils than airborne sensor data (SpecTIR-VS), especially when using a data set with different

soils and regions. When comparing the predictive models, using the spectral behavior of soil



samples with and without organic matter, it is possible to notice the improvement in the

estimation of sand and clay contents, after removing the OM.

Keywords: reflectance spectroradiometry; SpecTIR airborne sensor; FieldSpec

spectroradiometer; soil texture; organic matter.
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1 INTRODUCAO

A variabilidade espacial dos atributos € uma caracteristica propria dos solos € o seu
conhecimento ¢ de grande utilidade no planejamento das atividades agricolas, principalmente
na agricultura de precisdo, como também no uso racional, economicamente vidvel e
ambientalmente sustentavel do solo.

A agricultura de precisao vem sendo adotada, por muitos produtores, visando a
maximizagdo da produtividade e a otimizagdo do uso de recursos destinados a melhoria dos
atributos do solo. A matéria organica ¢ uma importante propriedade para o equilibrio e
fertilidade do solo. A granulometria também tem sua importancia, pois estd relacionada a
determinagdo das propriedades fisicas de solo, com aplicagdes praticas nos estudos de
drenagem, erosdo e adsorc¢do de nutrientes e defensivos.

Um dos inconvenientes existentes, durante a adequada descricao desses atributos
do solo estd relacionado ao grande numero de amostras. Desta maneira, a quantidade de
amostragem que geralmente € elevada resulta em um custo consideravelmente alto. Além disso,
muitos dos residuos destas andlises provocam contaminagdo ambiental, seja por despejos
gasosos, solidos ou liquidos como, por exemplo, a digestdo sulfirica para determinacao de
nitrogénio e a sulfocromica produzida na determinag¢do da matéria organica do solo.

A prevencdo da poluicdo ¢ a melhor forma de protecdo ambiental. Neste aspecto
que a espectrorradiometria de reflectdncia, técnica de sensoriamento remoto na qual as
informacdes sdo adquiridas sem o contato fisico com o objeto, vem se consolidando uma
ferramenta poderosa na obtencdo de atributos fisicos e quimicos do solo. Diversos
pesquisadores valem-se do sensoriamento remoto para auxiliar no levantamento, classificagao
e quantificacdo dos atributos do solo (GENU; DEMATTE, 2011; DEMATTE; GARCIA, 1999;
CHAKRABORTY et al., 2012).

As curvas espectrais de solos sdo formadas a partir da irradidncia que interage com
o solo e reflete distintamente em diferentes comprimentos de onda. Esta informagao ¢ afetada
por diversos fatores, destacando-se o teor de matéria orgénica e a granulometria, que por serem
importantes atributos na caracterizagdo de solos, suas determinacdes tornam-se
imprescindiveis.

Muitos estudos sugeriram que os espectros da regido visivel, infravermelho
proximo e do infravermelho de ondas curtas (VIS — NIR — SWIR) sdo uma alternativa pratica

para estimar com precisao e agilidade os atributos do solo, principalmente quando se trata de
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sensoriamento remoto hiperespectral.

Dentre os sensores hiperespectrais se destaca o sensor proximal FieldSpec Pro FR
3® (Analytical Spectral Devices Inc.), que se caracteriza por coletar dadas espectrais em
diversas bandas estreitas e continuas. Este sensor opera entre as bandas 350 ¢ 2500 nm, com
resolugdo espectral de 1 nm e ¢ utilizado em pesquisas de avaliagdo e estimativa de atributos
do solo, tanto em campo como em laboratério (CASA et al., 2013; GUO et al., 2019; NOCITA
etal.,2011)

Além disto, sensores hiperespectrais aerotransportados podem ser usados como
fonte de dados valiosa, principalmente em grandes areas. Um exemplo destes sensores ¢ o
ProSpecTIR-VS, da empresa americana SpecTIR, que atua na faixa espectral entre 400 e 2500
nm, com resolucao espectral média de 5 nm. O Brasil passou a ter acesso a este sensor quando
a empresa brasileira FotoTerra fez parceria tecnologia com a SpecTIR em 2010
(FORMAGGIO; SANCHES, 2017), desde entdo inumeras pesquisas ja foram realizadas com
dados deste sensor (AMARAL et al., 2018; ROCHA NETO et al., 2017; SANCHES; SOUZA
FILHO; KOKALY, 2014)

Como a aquisi¢cdo de dados utilizando sensores hiperespectrais produz grande
quantidade de variaveis correlacionadas, faz-se necessario a utilizacdo de métodos que visem a
redugdo de variaveis preditoras, como a Analise de Componentes Principais -PCA e Regressao
por Minimos Quadrados Parciais — PLSR. Sendo este ultimo, um método frequentemente
utilizado na estimativa de propriedades de solos, utilizando dados hiperespectrais
(ANGELOPOULOU et al., 2020; DEMATTE et al.,2016; RAMAROSON, et al., 2018)

Para a andlise com maior poder preditivo, € importante observar os elementos que
possam vir a interferir na resposta espectral do solo, como a umidade e a matéria organica do
solo. Além disso, estimativas de atributos de solo utilizando amostras de solos ou regides muito
distintas, podem diminuir a capacidade de predi¢do dos modelos testados.

Nos dados hiperespectrais dos solos, sdo diversos os fatores que interagem com a
energia eletromagnética. Assim, inumeras pesquisas sugerem que subdivisdo dos dados
espectrais conforme #) a regiao; i7) o material de origem; ou em iii) solos muito distintos, permite
a qualificacdo e quantificagdo dos atributos com maior precisdo (BELLINASO, 2009).
Entretanto, foi observado por outros autores que, com a utiliza¢ao de biblioteca espectral com
dados de diversas regides, os modelos obtiveram melhor estimativa dos atributos fisicos do solo
(DEMATTE, BELLINASO, et al, 2016). Assim, para que a espectrorradiometria de

reflectancia do solo seja utilizada tanto como método analitico, quanto para fins comerciais, €
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necessario primeiramente que varios tipos de solos em diferentes regides sejam avaliados
(SOUSA JUNIOR, DEMATTE e ARAUJO, 2011).

Com base no exposto, esta pesquisa tem as seguintes hipoteses: i. a estimativa da
textura do solo a partir da energia eletromagnética refletida ¢ influenciada também pelo tipo de
solo, assim, diferentes regides apresentardo distintos modelos de predi¢do de atributos do solo;
e ii. sabendo-se que a matéria organica ¢ um dos componentes opticamente ativos do solo, a
sua retirada permite que o solo seja melhor analisado e seus atributos sejam estimados com

maior precisdo, utilizando espectroscopia de reflectancia e técnicas multivariadas

OBJETIVO

O objetivo geral desta pesquisa ¢ estimar a textura do solo, por meio de seu
comportamento espectral, obtido por espectrorradiometria de laboratério e sensor
aerotransportado, com e sem a interferéncia da Matéria da Organica em diferentes solos do
estado do Ceara.

Os objetivos especificos sdo:

1. Selegdo de duas bandas para composicio de melhor Indice por Diferenca Normalizada,
que estime os atributos texturais do solo.

2. Estimativa da textura do solo utilizando os espectros eletromagnéticos de sensor
aerotransportado (SpecTIR) e de espectrorradiometro em laboratorio (FieldSpec);

3. Identificacdo da melhor transformacdo dos dados espectrais na melhor avaliagdo do
atributos estudados, utilizando amostra completa de solo e separados por regido.

4. Identificagdo dos melhores comprimentos de onda, dos espectros nos dois niveis de
aquisicdo, que se correlacionam com a textura do solo nas diferentes regides.

5. Avaliar o efeito a Matéria Organica — MO no comportamento espectral dos solos
estudados, utilizando sensoriamento remoto proximal.

6. Avaliar as diferentes transformagdes dos dados espectrais na melhor estimativa das
particulas minerais de solos sem MO, utilizando amostra completa e separada por
regido.

7. Identificar os melhores comprimentos de onda, sem a interferéncia da MO, que explique
a textura dos solos estudados, por meio das bandas mais significativas utilizada em

método multivariado.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sensoriamento remoto

A definigdo cléssica de sensoriamento remoto - SR, explanada por varios autores,
como Elachi (1987), Lorenzzetti (2015), Meneses ¢ Almeida (2012) e Novo (2010), ¢ a

aquisi¢ao de informagdo sobre um objeto sem que haja um contato fisico com ele.

Para Elachi (1987) sensoriamento remoto implica na obtencdo de informacgado a
partir da deteccdo e mensuracao das mudangas que um determinado objeto provoca aos campos
de forca que o circundam, podendo estes serem eletromagnéticos, actsticos ou potenciais. Novo
(2010) concorda que essa defini¢do seria a mais adequada de SR, pois abrange os sensores que

operam com ondas sonoras ¢ permitem a aquisi¢ao de informac¢do sem entrar em contato com
0 objeto, como por exemplo os sonares.

Na maioria dos casos as innformagao ¢ transferida do objeto ao sensor por meio da

radiagdo eletromagnética (REM). Esta pode ser definida como uma forma dindmica de energia

que se manifesta a partir de sua interacao com a matéria (NOVO, 2010).

O espectro eletromagnético (Figura 1) pode ser compreendido como a distribuigdo

da radiacdo em um continuo, que se estende desde raios gama (comprimento de onda menor
que 0,03 nm) até as ondas de radio (comprimentos de onda maior que 1 m).

Figura 1- Espectro Eletromagnético
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A quantidade de energia refletida por um solo ¢ dependente de trés fatores
elementares: i) a energia eletromagnética incidente, que pode ser proveniente do sol ou uma
outra fonte; ii) a quantidade de energia absorvida; e iii) a quantidade de energia transmitida
(STONER; BAUMGARDNER, 1986). O fluxo radiante que incide sobre uma superficie de
area ‘A’ ¢ denominado irradidncia, enquanto a radiacdo que deixa a superficie terrestre ¢
denominada radiancia. Assim a quantidade de radidncia (radia¢do refletida em W.m?2.st™!)
comparada com a irradiancia (radiagdo incidente em W.m™.st™!) sobre o solo fornece a medida
de reflectancia que pode ser captada por sensores Opticos, como o espectrorradiometro
(LORENZZETTI, 2015).

Dentre os sensores Opticos, destacam-se os sensores hiperespectrais que permitem
que a energia refletida seja aquisitada em cada comprimento de onda ao longo de um espectro
continuo (NOVO, 2010), fornecendo um conjunto de graficos ou dados numéricos conhecidos
como curva espectral.

Em relagdo a distancia entre o sensor e os objetos estudados, existem diferentes
niveis de coleta de dados em sensoriamento remoto. Segundo Formaggio e Sanches (2017) ¢
possivel diferenciar os niveis de coleta em orbital, aéreo (alta, média e baixa altitudes), de

campo e de laboratorio, conforme Figura 2.

Figura 2 — Diferentes niveis de coleta de dados em sensoriamento remoto
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Sob a perspectiva de laboratério, é possivel trabalhar com porgdes reduzidas do
material estudado e seu comportamento espectral ¢ obtido quase que sem interferéncia de
fatores ambientais. Ja quando se trabalha ao nivel de aeronaves e orbital, a energia registrada
pelo sensor nao se refere apenas a um determinado objeto, mas a um conjunto de objetos na
cena (NOVO, 2010).

Para CASA et al. (2013) a espectroscopia de reflectancia de solos descobertos
demonstrou ter um potencial considerdvel para a estimativa de atributos do solo, utilizando
diferentes niveis de aquisi¢ao de dados espectrais. Neste estudo, os autores trabalharam com
imagens obtidas em solo exposto na Italia por: airborne MIVIS (430—1270 nm; resolug¢ao
espacial de 4,8 m), space-borne CHRIS-PROBA (415-1050 nm; resolucgdo espacial: 17 m) e
FieldSpec em laboratorio (400-2500nm). Os espectros foram utilizados para calibrar modelos
de Regressdao por Minimos Quadrados Parciais PLSR para a estimativa de argila, silte e areia.
Os resultados de dados de laboratério comprovaram a importancia das bandas SWIR para
estimar fracdes de argila, silte e areia. Os resultados utilizando MIVIS e CHRIS-PROBA

obtiveram RPD> 1.4 para argila e areia.

2.2 Caracterizagao espectral do solo

Segundo o Sistema Brasileiro de Classifica¢do de Solos (EMBRAPA, 2018), o solo
pode ser definido como uma cole¢do de corpos naturais, constituidos por por¢des sélidas,
liquidas e gasosas; tridimensionais, dindmicos e formados por materiais minerais e organicos.

Cada tipo de particula presente no solo contribui para a sua natureza como um
todo. As particulas maiores, como a areia e silte, funcionam como o esqueleto do solo e
influenciam na permeabilidade e aeragdo do solo (THOMPSON e TROEH, 2007). J4 a argila,
juntamente com a matéria organica, retém agua e nutrientes.

A caracterizacao espectral do solo ¢ determinada pela propriedade cumulativa
resultante do comportamento espectral intrinseco das combinagdes heterogéneas de minerais,
da matéria organica e umidade (STONER; BAUMGARDNER, 1981). Assim, através da
andlise do espectro de reflectancia, ¢ possivel obter informagdes importantes sobre as
caracteristicas fisicas e quimicas dos solos. A possibilidade de identificar as variagdes
espectrais, normalmente associadas a fenomenos especificos de absor¢do, faz com que a

espectroscopia de reflectancia seja uma ferramenta importante no estudo da composi¢ao do solo
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em laboratdrio, no campo ou utilizando imagens de satélite (DEMATTE, CAMPOS, et al.,
2004).

As curvas espectrais de solos sdo formadas a partir da irradiancia que interage com
o solo e reflete em diferentes comprimentos de onda, sendo esta informagdo captada por
sensores. O comportamento espectral dos solos ¢ afetado por diversos fatores, em que se
ressalta: a cor, a composi¢do mineraldgica, umidade e granulometria (EPIPHANIO et al.,
1992). Como citado também por Dematté, Mafra e Bernardes (1998) e Novo (2010), as curvas
espectrais de solos podem ser classificadas em 5 tipos, conforme representado na Figura 3, em
que: a — o solo é dominado pela matéria organica (elevado conteudo de matéria organica’,
textura moderadamente fina); b — o solo ¢ minimamente alterado (baixo teor de matéria
organica, médio teor de 6xido de ferro?); ¢ — o solo é afetado por 6xidos de ferro (baixo teor de
matéria organica e médio teor de 6xido de ferro); d — o solo ¢ afetado por matéria organica
(elevado teor de matéria organica textura moderadamente grosseira); € — o solo ¢ dominado por

oxidos de ferro (elevado teor de 6xidos de ferro, textura fina).

Figura 3 — Curvas representativas de cinco padrdes espectrais de solos minerais
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Os principais constituintes dos solos que influenciam seu comportamento espectral,
segundo revisao bibliografica de Dalmolin et al. (2005), s3o a matéria organica, 6xidos de ferro,
argilominerais, além da distribui¢do granulométrica e umidade.

Na pesquisa de Dematté, Toledo e Simdes (2004), a argila, Fe, AlbO3, TiO2, MnO
e areia foram os constituintes que mais influenciaram o comportamento espectral dos solos. Os
autores ainda observaram que os dados espectrais de laboratorio foram mais eficientes que os
dados orbitais no diagndstico das interagdes entre os atributos dos solos e a reflectancia. Além
disso, os dados de laboratorio foram fundamentais como base metodologica para o

reconhecimento do nivel orbital.

2.3 Fatores determinantes da curva espectral do solo

A reflectancia dos solos ¢ variavel ao longo da regido entre 400 ¢ 2500 nm do
espectro eletromagnético. Com base em dados de sensoriamento remoto, uma maneira de se
extrair informacoes sobre solos ¢ a observacao ¢ o estudo de certas feicoes de absorcao de
energia em especificos comprimentos de onda ou em regides espectrais bem definidas. Dentre
os diversos atributos do solo, a textura e a matéria orginica t€ém importante influéncia no

comportamento espectral dos solos.

2.3.1 Matéria orgdnica

A quantidade e a composi¢do da matéria organica (MO) no solo sdo fatores
importantes no comportamento espectral, uma vez que estes influenciam na forma e no albedo
ao longo da curva. Em todos os solos estudados por Dematté, Epiphanio e Formaggio (2003),
a remoc¢ao da matéria organica, quando comparado com a testemunha, mostrou como principal
consequéncia o aumento do fator de reflectancia em todo o espectro observado. Viscarra Rossel
et al. (2016) observaram que a reflectancia no visivel — VIS e infravermelho préximo — NIR do
solo diminuiu de forma constante desde a superficie até a camada mais profunda. Uma vez que
as curvas espectrais de solo em camadas proximas a superficie sdo claramente diferentes das
curvas espectrais de camadas mais profundas do solo, que tém absor¢ao menos pronunciadas,
tipica caracteristica de um solo com menos matéria organica.

A matéria organica pode também diminuir o efeito de outros constituintes no

comportamento espectral do solo (DALMOLIN et al., 2005). Baumgardner et al. (1970)



28

observaram que solos com o teor de matéria organica maior que 2,0% desempenham um
importante papel na determinacdo das propriedades espectrais dos solos, no entanto, quando a
matéria organica ¢ menor que 2,0%, o mascaramento dos efeitos dos outros constituintes do
solo ¢ menos efetivo.

A matéria organica afeta o espectro do solo através da diminui¢ao da reflectancia
global, o que torna a relagdo entre as propriedades fisico-quimicas e espectrais mais dificeis de
serem detectadas. As caracteristicas espectrais relacionadas a varios componentes da matéria
organica do solo ocorrem geralmente na segunda metade da faixa do infravermelho térmico
(2500-25000 nm) (LADONI et al., 2010), mas algumas conotacdes, devido aos grupos CH, NH
e OH, dominam o infravermelho préximo — NIR, o infravermelho de ondas curtas - SWIR (700-
2500 nm) e porg¢des do visivel - VIS (400-700 nm) do espectro eletromagnético (VISCARRA
ROSSEL et al., 2006). Viscarra Rossel et al. (2006) mostraram que as bandas do VIS 410, 570
e 660 nm s3o importantes para predi¢do do carbono orgéanico do solo e para BROWN et al.
(2006) as melhores bandas para estimar a matéria organica foram 520 e 540 nm.

Maiores contetidos de matéria organica resultam em uma curva concava na faixa de
500 a 1300 nm e uma curva convexa ou sigmoide para quantidades menores de MO (HUETE
e ESCADAFAL, 1991). H4 uma forte correlagdo entre matéria organica e reflectincia nos
comprimentos de onda em torno do 960 e 1100 nm (DANIEL et al., 2004) e entre 1400 ¢ 1900
nm (PALACIOS-ORUETA e USTIN, 1998).

2.3.2 Textura e mineralogia do solo

A textura do solo ¢ uma das caracteristicas fisicas mais estdveis e representa a
distribuicdo quantitativa das particulas solidas quanta ao tamanho (FERREIRA, 2010).
Considerando que muitos solos se diferenciam pela textura, ¢ importante o conhecimento da
granulometria para avaliar o comportamento espectral dos solos, devido as fei¢des de absor¢ao
e a influéncia no albedo.

Cruz et al. (2013), com o objetivo de determinar a composicao granulométrica e
mineralogica através de técnica espectrorradiométrica de sedimentos nas nascentes da bacia do
rio Subaé, observaram a presenca de fei¢des de absor¢do, principalmente em 1413, 1916, 2175
e 2208 nm, indicando presenca de caulinita.

Além das informagdes disponiveis nos comprimentos de onda de 400 a 1100 nm,

existem informacgdes extremamente Uteis em toda a gama do infravermelho proximo (1100 a
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2500 nm) que ¢ causada por processos vibracionais que ocorrem em alguns dos grupos
moleculares que constituem os minerais ¢ as rochas (HUNT, 1979). Na Tabela 1 sdo

apresentadas bandas influenciadas por alguns minerais.

Tabela 1 — Bandas do infravermelho préximo influenciadas por alguns minerais

Mineral Bandas (nm)
1330, 1357, 1394, 1403, 1413, 1820, 1840, 1914,
Caulinita
2090, 2120, 2162, 2194, 2209, 2322, 2357, 2382
Muscovita 1412, 1842, 1912, 2120, 2208, 2240, 2348, 2376
Montmorilonita 1408, 1455, 1899, 1940, 2070, 2090, 2205, 2232
Caucita 1770, 1875, 1993, 2153, 2305, 2337

Fonte: Adaptado de HUNT (1979)

Na pesquisa de Terra, Dematté e Rossel (2013) foram utilizadas amostras de solos
provenientes de 458 perfis distribuidos entre os Estados de Sao Paulo, Mato Grosso do Sul,
Goias e Minas Gerais. Nas respostas espectrais dessas amostras, os autores citaram diversas
feicdes de absorcao relacionadas aos grupos funcionais das menores fragdes do solo, dentre as
feicOes citadas destacou-se os referentes aos 0xidos de ferro (425 a 1000 nm); argilominerais
2:1e1:1 (1414 ¢ 1917 nm) e, devido a vibracdes das ligacdes do grupo aluminol (Al-OH), foi
citado também as fei¢des da mica-ilita (2205, 2355 e 2448 nm) e do hidroxido de aluminio
(gibsita) em 2260 nm.

Calvin, Littlefield e Kratt (2015) utilizando dados de satélite como ferramenta de
reconhecimento para direcionar as coletas de dados aerotransportados com maior resolucao,
onde a validagdo espectral foi feita usando um espectrometro de ASD portatil (0,4-2,5 um),
mostraram que € possivel a elaboracdo de mapas texturais e mineralogicos e alimentagdo de

banco de dados SIG com outras informagdes geoldgicas para fazer comparagdes e avaliagdes

locais.

2.4 Estimativa de atributos do solo

A determinagdo bem-sucedida das propriedades do solo por espectroscopia de
refletdncia, no visivel (VIS) e infravermelho préoximo (NIR) (350-2500 nm), depende da

sele¢do de uma técnica de calibragdo multivariada apropriada, como refor¢ca XU et al. (2018).
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Segundo Geladi (2003), a analise dos dados espectrais ¢ realizada com o uso de métodos
estatisticos multivariados e o sucesso do processo ¢ altamente dependente do método de
calibragao selecionado

Na revisao de ANGELOPOULOU et al. (2020), os autores perceberam que a
Regressdo por Minimos Quadrados Parciais - PLSR ¢ o método linear mais comumente usado
para descrever a relacdo entre dados espectrais e propriedades do solo, devido a sua
interpretabilidade e ao baixo tempo de computagao.

Nos estudos de XU et al. (2018), quatro técnicas multivariadas de estimativa das
propriedades do solo foram comparadas (Principal Components Regression - PCR; Partial Least
Squares Regression - PLSR; Backpropagation Neural Network - BPNN e Support Vector
Machine Regression — SVMR) para prever atributos quimicos do do solo, como Matéria
Organica do Solo-MOS, Nitrogénio, fosfor e potassio. Foram utilizados 148 amostras de solo
indeformadas, coletados de arrozais em Yujiang, China. Os resultados de validagdo indicaram
que o melhor modelo foi a SVMR, que acangou R? de 0.88 para MOS ¢ 0.86 para o Nitrogénio.

A aplicabilidade da espectroscopia de refletancia no infravermelho proximo (NIR),
foi testada por Ramaroson et al. (2018) como ferramenta para estimar os constituintes minerais
de solos altamente intemperizados em Madagascar. Os autores utilizaram no total 600 amostras
de solo de superficie e em 5 profundidades. Utilizaram dois métodos de estimativa, a PLSR e o
uso de assinaturas espectrais de minerais (bandas especificas). As melhores previsdes foram
para a quantificagdo de 6xidos de ferro, pela PLSR com R? de 0,80. Minerais do solo (caulinita,
gibbsita, goethita e hematita) também foram estimados pelo NIRS, mas com menor precisdo
(R2 cv = 0,50-0,80). As estimativas do conteudo de caulinita e gibbsita com as bandas
especificas (2205 e 2265 nm, respectivamente) foram aprimoradas pelo uso da intensidade de
pico do espectro com primeira derivada.

Dematté et al. (2016), com o intuito de avaliar a qualidade dos modelos de predigao
gerados para atributos do solo, utilizaram bibliotecas espectrais gerais, regionais e locais. No
total utilizaram-se a resposta espectral (400-2500 nm) de 7185 amostras de solo. Com os dados
espectrais e os resultados das andlises fisicas e quimicas dos solos, foram realizadas a
estimativas utilizando o modelo de Regressao por Minimos Quadrados Parciais — PLSR. No
geral, observaram a sequéncia de R? para geral (0,85), regional (0,67 a 0,77) e local (0,55 a
0,77), com o melhor banco de dados sendo o geral. Entretanto, a variabilidade do solo e dos
materiais de origem em uma biblioteca espectral, prejudicou a precisdo dos modelos preditivos

para os atributos quimicos e melhorou os modelos preditivos para atributos fisicos do solo.
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Além das técnicas multivariadas utilizando diversas bandas do espectro
eletromagnético (350 a 2500nm). Os indices podem ser uma alternativa para reduzir a
dependéncia de métodos estatisticos avangados e, além disso, apoiam o desenvolvimento de
equipamentos Opticos para trabalhar com bandas espectrais especificas.

SOUZA et al. (2020) desenvolveram um indice, Ratio of Clay Spectroscopic Index
(RCSI), para estabelecer um grau de diferenciacdo granulométrica entre os horizontes do solo,
usando os dados VIS-NIR-SWIR (350-2500 nm) e MIR (2500-25.000 nm). Foram construidos
15 indices e para a sele¢ao das bandas que formaram esses indices, foi considera a diferenga de
refletancia de comprimentos de onda especificos, ou combinagdes de bandas, escolhidos com
base na avaliag¢do qualitativa e quantitativa das assinaturas espectrais. O melhor resultou em um
R? de 0,79 e a Razdo da Performance do Desvio - RPD foi de 2,21.

GUO et al. (2020), para mapear o Carbono Orgénico do Solo — SOC, utilizaram
uma série temporal com seis imagens multiespectrais, obtidas por meio de aeronaves nao
tripuladas, em area com oleaginosa de crescimento rapido. Com essas imagens, além de
empregar todas os dados de reflectancia, também foram calculados trés indices de vegetacao,
que serviram como preditores para refletir o crescimento rapido da oleaginosa e prever o SOC.
Dentre os modelos de estimativa para o SOC utilizados neste trabalho, foram testadas a
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR) e Stepwise regression (STR), sendo que

este ultimo registrou melhor resultado que a PLSR.
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3 METODOLOGIA

3.1 Descricao das areas de estudo

O estudo foi realizado em duas diferentes areas contidas na Bacia do Baixo
Jaguaribe e na Bacia do Banabuit do estado do Ceard, com area total aproximada de 5587
hectares. A area um (A1), pertence aos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte, com
area de 1.822 hectares e esta inserido no Perimetro Irrigado de Morada Nova. A area dois (A2)
estd contida no perimetro irrigado Jaguaribe-Apodi, localizada nos municipios de Quixeré,
Tabuleiro do Norte e, a sua maior parte, no municipio de Limoeiro do Norte, com area de 3.765
hectare (Figura 4). A delimita¢do das duas areas foi com base nos limites das imagens aéreas

do sensor aerotransportado ProSpecTIR-VS, com voo realizado em maio de 2015.

Figura 4 — Localizagdo da area de estudo
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O clima da area A1 (Perimetro Irrigado de Morada Nova), conforme a classificagao
de Koppen, ¢ do tipo BS W’h’, muito quente e semiarido. A temperatura média ¢ de 27,5° C,
com minima de 26° C e maxima de 32° C. Normalmente, a estagdo chuvosa se inicia em janeiro,
indo até junho, concentrando cerca de 80% das precipitacdes nos meses de marco, abril e maio.
A precipitagdo média anual fica em torno de 660 mm, mas a distribui¢do das chuvas tem-se
mostrado muito irregular, através dos anos, resultando em desvios acentuados em torno da
média (DNOCS).

De acordo com Jacomine, Almeida e Medeiros (1973), os solos da A1 ¢ composto
predominantemente por NEOSSOLOS Fluvicos (Figura 5), que foram formados pela
acumulagao fluvial acompanhando o curso do rio Banabuit, fazendo parte da Planicie do
Jaguaribe. Esta Planicie trata-se de depodsitos holocénicos que ocorrem nos leitos dos rios,
recobrindo rochas pré-cambrianas, mesozodicas e cenozodicas. Sdo areias finas a grosseiras,
cascalhos e argilas com matéria organica em decomposi¢ao, formando as planicies e os terragos

fluviais (GATTO, 1999).

Figura 5 — Solos da area de estudo
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Como lembrado por GOMES et al. (2010) o Aquifero Aluvial do Rio Banabuiu, no
Trecho de Morada Nova, ¢ representada por: Complexo Jaguaretama (ortognaisse, anfibdlio
etc), Formagdo Santarém (micaxisto, quartzito etc), intrusdes graniticas, Grupo Barreiras
(Formagao Faceira) e depdsitos aluvionares. Segundo Pereira e Silva (2005), os Neossolos
Flavicos do estado do Cearda acompanham a drenagem fluvial, principalmente nas areas de
varzeas, sendo formados por sedimentos arenosos, argilosos e siltosos, evidenciados por
processos deposicionais e de sedimentacdo. Estes solos apresentam alta fertilidade natural e sao
utilizados principalmente na agricultura irrigada (PEREIRA; SILVA, 2005).

O clima da area A2 (Perimetro Irrigado Jaguaribe-Apodi) ¢ também do tipo BSw’h’,
segundo a classificacdo de Koppen. Com temperatura média anual de 28,5° C, com minima de
22° C e maxima de 35°C. A precipitagao média anual ¢ 772 mm, apresentando também chuva
muito irregular, através dos anos (DNOCS). De acordo com Jacomine, Almeida e Medeiros
(1973), os solos da A2 sdo classificados predominantemente como CAMBISSOLOS e
VERTISSOLOS (Figura 5).

O Perimetro Irrigado Jaguaribe-Apodi apresenta grande uniformidade topogréafico,
por estar no planalto da Chapada do Apodi, por isso ¢ favoravel para a mecanizagdo agricola e
irrigacao.

No geral, a Chapada do Apodi € constituida por sedimentos cretdceos das formacdes
Jandaira e Acgu. Observa-se a ocorréncia de Cambissolos eutroficos, com argila de atividade alta
e textura argilosa, derivados de rochas carbonatadas do Grupo Apodi, em area de relevo plano.
Estes solos apresentam elevada fertilidade natural e grande potencial para uso agricola.
Secundariamente, ocorrem Argissolos Vermelho-Amarelos distroficos, argila de atividade
baixa, textura arenosa a média, em relevo plano e suave ondulado, derivados de arenitos da
Formagdo Acu e Vertissolos, em relevo plano, derivados de calcéarios da Formagao Jandaira

(GATTO, 1999).

3.2 Coleta das amostras de solo

Foram coletadas 233 amostras de solo deformadas, na profundidade compreendida
entre 0 e 10 cm. Os pontos amostrais foram escolhidos com base nas imagens hiperespectrais,
obtidas pelo sensor aerotransportado ProSpecTIR-VS, aquisitadas no dia 24 de maio de 2015.
As amostras de solo foram coletadas no periodo de novembro de 2017 a fevereiro de 2018 e,

para auxiliar na alocagdo dos pontos, foi realizado o seguinte procedimento: I- utilizando os
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dados espectrais, obtidos pelo sensor aerotransportado, foi obtido o Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI; II - por meio de algebra de mapas, foram separados os pixels com
valor de NDVI menor que 0,3, sendo este valor de NDVI considerado para solos expostos
conforme observado também por Demarchi, Piroli e Zimback (2011) e Rocha Neto et al.
(2017), e III — os pixels com NDVI menor que 0,3 foram plotados sobre imagem

georreferenciada do Google Earth utilizando o QGIS 2.18 (Figura 6).

Figura 6 — Localizacdo dos pontos de coleta de solos
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Fonte: Elaborada pela autora.

Das 233 amostras de solo coletada, 85 amostras foram na Al e 148 amostras na A2.
Todas as amostras foram secas ao ar e passadas em peneira com malha de 2mm, formando a

Terra Fina Seca ao Ar — TFSA.

3.3 Espectroscopia de laboratorio

A obten¢do dos dados espectrais do solo foi realizada no Laboratorio de
Sensoriamento Remoto do Departamento de Engenharia Agricola da Universidade Federal do
Ceara-UFC. Para obter os dados espectrais, de cada amostra de solo, foi utilizada Terra Fina

Seca em Estufa a 45°C (TFSE) e a Terra fina Sem Matéria Organica (TSMO). As amostras
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foram acondicionadas em recipiente de polipropileno preto, com 5 cm de diametro e 15 mm de
altura (Figura 7a).

A aquisi¢ao de dados espectrais foi realizada em sala escura, utilizando sonda de
contato (Hi-Brite Contact Probe) e espectrorradiometro FieldSpec Pro FR 3 (350 — 2500 nm).
A padronizagdo do equipamento foi realizada a cada 20 minutos por meio de pré-leitura em
placa padrdo branca com 100% de reflectancia (Figura 7b), necessaria para calibracdo do
sensor. A sonda utilizada ficou acoplada em suporte para evitar instabilidade na leitura (Figura

7¢).

Figura 7 — Placa branca para calibragdo (a); amostra de solo (b); sonda em contato com o solo

(©).

Fonte: Elaborada pela autora.

Foram realizadas, para cada amostra, trés leituras em diferentes locais da superficie
da amostra e cada leitura foi a média de 50 repeti¢des. Entdo, ao final, o espectro utilizado neste
trabalho foi a média de 150 leituras. Pode-se observar na Figura 8 um esboco da geometria de
aquisi¢ao dos dados. Os valores espectrais (Numero Digital - ND), das amostras de solo, foram

transformados em reflectancia utilizando o software ViewSpecPro 6.2.

Figura 8 — Geometria de aquisi¢ao dados

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.4 Sensor aerotransportado ProSpecTIR-VS

No periodo de 16 a 24 de maio de 2015, foram obtidas imagens hiperespectrais do
sensor aerotransportado ProSpecTIR-VS, da empresa americana SpecTIR, por meio de parceria
tecnologica com a empresa brasileira FotoTerra e recursos do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPQ), através do Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia em Salinidade (INCT-Sal).

O sensor ProSpecTIR-VS opera na faixa entre 400 a 2500 nm, com resolugdo
espectral média de Snm, totalizando 357 bandas, com plano de voo projetado para a resolucao
espacial de Im. A transforma¢do do dado espectral (Numero Digita-ND) em reflectancia de
superficie, com corre¢ao atmosférica, foi realizada pela Empresa FotoTerra utilizando o método
baseado no modelo de transferéncia radiativa Moderate Resolution Atmospheric Transmission
MODTRAN-4 (MATTHEW et al., 2000). Para o georreferenciamento das imagens
hiperespectrais foram utilizados os seus respectivos arquivos GLT (Geographic Lookup Table),
fornecidos pela FotoTerra. Pode-se observar na Figura 9 uma imagem antes e depois do
georreferenciamento.

Do total de 233 amostras de solos coletadas, foram obtidos os dados do sensor
ProSpecTIR-VS de 140 amostras.

Mais detalhes e relatorio da missao para obtencao das imagens hiperespectrais, do

sensor ProSpecTIR-VS, podem ser encontrados nos anexos da tese de Rocha Neto (2016).

Figura 9 — Imagem do sensor ProSpecTIR-VS antes (a) e depois do georreferenciamento (b).

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.5 Analise quimica e fisica do solo em laboratério

As analises foram realizadas nos laboratorios de Fisica do Solo e Manejo do Solo
do Departamento de Ciéncia do Solo da Universidade Federal do Ceara-UFC, no Laboratorio
de Eletronica e Mecanica Agricola-LEMA do Departamento de Engenharia Agricola da UFC e
no Laboratério de Quimica do solo do Instituto Federal de Educagdo Ciéncia e Tecnologia do

Ceara-IFCE, Campus Limoeiro do Norte.

3.5.1 Analise Granulométrica

As 233 amostras deformadas foram secas ao ar e passadas em peneira, com malha
de 2,0 mm, para obtencdo da Terra Fina Seca ao Ar (TFSA). A metodologia utilizada para a
analise granulométrica foi de acordo com EMBRAPA (2011).

A granulometria foi determinada no Laboratorio de Fisica do Solo do Departamento
de Ciéncia do Solo da UFC, pelo método da pipeta, com dispersdo de 20 g de TFSA em
hidréxido de sédio 1 mol.L!. As areias foram separadas em peneira de malha 0,053 mm. O silte
e a argila foram separados por sedimentagdo, conforme a Lei de Stokes. A distribuicao das
particulas por tamanho (Figura 10) foi classificada de acordo com o Departamento de

Agricultura dos Estados Unidos (USDA).

Figura 10 — Distribuicdo das particulas por tamanho.
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Fonte: Adaptado de Amaro Filho, Assis Junior e Mota (2008)

3.5.2 Carbono Orgdnico Total

O teor de Carbono Organico Total - COT foi determinado no Laboratorio de
Quimica do Solo do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceard, Campus
Limoeiro do Norte. O COT foi obtido por oxidagdo da matéria organica do solo com dicromato
de potéssio em presenca de acido sulfurico. Para isso foi utilizado TFSA macerada em almofariz

e para maximizar a oxidagdo do carbono pelo dicromato, em meio acido, utilizou-se uma fonte
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de calor externa (Bloco digestor). A titulagdo do dicromato foi feita com solugdo de ferro
reduzido em meio acido (Solucdo Indicadora de Ferroin). A metodologia utilizada para
obtencdo do COT esta apresentada em EMBRAPA (2017)

A partir do valor obtido de COT, determinou-se o teor de Matéria Organica do Solo
- MOS utilizando o fator de van Bemmelen, que parte da premissa de que, em média, a MOS

possui 58% de COT. Assim o teor de MOS foi calculado conforme equacéo (1)

MOS = COT x 1.724 (1)

3.5.3 Oxidagdo da Matéria Organica do solo

Para a eliminagdo da Matéria Organica do Solo - MOS foi utilizada metodologia
apresentada em EMBRAPA (2017). As amostras de solo foram submetidas a tratamento com
peroxido de hidrogénio, conforme descrito: Colocou-se em torno de 50,00 g de TFSA em um
Becker de 250 mL, adicionou-se um pouco de dgua e, logo apds, acrescentou-se sucessivas
porgdes de 5 a 10 mL de peroxido de hidrogénio a 30 volumes. Logo depois verificou-se a
reacdo efervescente. Esta operacdo foi repetida até o total desaparecimento da reagdo. Para
acelerar o processo foi utilizada uma chapa aquecedora mantida a 60°C, conforme observado
na Figura 11 .

As amostras sem a MOS foram colocadas para secar em estufa a 60 °C. Depois de
secas as amostras foram destorroadas e passadas em peneira com malha de 2 mm Formando a

Terra Fina sem Matéria Organica — TSMO (Figura 12).

Figura 11 — Reagdo efervescente apos contato com peroxido de hidrogénio (a) e utilizagdo de
chapa aquecedora para acelerar 0 |

Fonte: A autora
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Figura 12 — Comparacao visual de uma mesma amostra de solo com e sem MOS (a) e
formac¢do da TSMO (b).

Fonte: A autora; MOS — Matéria Orgéanica doo Solo; TSMO — Terra Fina sem Matéria Orgéanica
3.6 Analise de dados

3.6.1 Estatistica descritiva

Foi realizada a andlise descritiva dos dados para cada atributo estudado: média,
mediana, moda, erro padrao da média, valores minimo ¢ maximo, desvio padrdo, variancia,
coeficiente de variagdo, curtose e assimetria. A estatistica classica, os graficos e tabelas foram
obtidos utilizando a aplicagdo em planilhas da Microsoft Office® 365.

Foi efetuada também a andlise da distribui¢ao de frequéncia dos atributos e teste de
hipotese de normalidade, onde foi utilizado o teste Kolmogorov-Smirnov, a 5%. Nele, a
hipotese nula julga ser a amostra vinda de uma populagao normal. A correlagdo de Pearson foi
obtida entre os teores de areia e argila e a reflectdncia adquirida com o sensor aerotransportado
e de laboratério, conforme Equagao (2).

A interpretacdo dos valores de correlacdo foi com base em Mukaka (2012) (Tabela
2)

N x Y, (Ye; — Yo)? — XN, Yo, x XL, Yoy

r =
J[N X YN Yo — (EN, Yo,)?] x [Nx TN, Ye;* — (TN, Yey)?]

)

Onde, r € o coeficiente de correlacdo de Pearson, Yc¢ é o valor calculado, Yo € o valor observado

e N o nimero de amostras.
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Tabela 2 — Interpretacdo do Coeficiente de Pearson (1)

|Valor| Interpretacio

r>0,9 Correlagdo Muito forte
0,7<r<0,9 Correlacao Forte
0,5<r<0,7 Correlagdo Moderada
0,3<r<0,5 Correlagao Fraca

r<0,3 Sem Correlagdo

Fonte: Mukaka (2012)

3.6.2 Andlise dos dados espectrais

Foi realizada a analise descritiva dos dados espectrais e a correlagao de Pearson foi
obtida entre os teores de areia, silte e argila e a reflectancia do solo sem MO, obtidas com sensor
FieldSpec em laboratorio.

Para analise dos dados espectrais obtidos em laboratorio das amostras de solo, com
e sem Matéria Organica, foi aplicada a Analise de Componentes Principais - PCA. A PCA pode
ser visto como um método para calcular um novo sistema de coordenadas formado pelas
variaveis latentes, ortogonais em que apenas as dimensdes mais informativas sdo usadas
(VARMUZA; FILZMOSER, 2009). No sensoriamento remoto hiperespectral, a PCA tem como
objetivo a transformacao de varidveis (fatores de reflectdncia nos diferentes comprimentos de
onda) que sdo altamente correlacionadas em um conjunto menor de varidveis latentes, nao
correlacionadas.

A PCA permite, também, a analise de informagdes relevantes, ressaltadas nos
autovetores (Loadings) das Componentes Principais-PCs. Nos autovalores sdao indicadas quais
PCs sdo as mais informativas, ou seja, as PCs que melhor explica a variancia das variaveis de

entrada. Na PCA foram utilizados todos os espectros da amostra completa de solos.

3.6.3 Estimativa da textura do solo a partir da reflectincia

3.6.3.1 Indice por Diferenca Normalizada

Inicialmente foram realizadas as estimativas utilizando todas as amostras de solo,
posteriormente as analises estatisticas foram realizadas separando as amostras por municipio,

conforme a Tabela 3.
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Tabela 3 — Quantidade de amostras de solo por municipio e por sensor.

Sensor Municipio Calibracdo  Validacio Total
FieldS Limoeiro do Norte 104 44 148
teldspec Morada Nova 60 25 85

Limoeiro do Norte 65 28 93
Sipee I Morada Nova 33 14 47

Fonte: A autora

Foram testadas todas as possiveis relagdes de bandas a procura de um Indice por
Diferenca Normalizada (Normalized Difference Index -NDI), que estimasse a textura dos solos
analisados, conforme equagao (3). A escolha do indice foi feita com base no melhor Coeficiente
de determinagdo (R?) entre o valor obtido pelo do indice e o teor de areia ou argila. Os céalculos
foram realizados por meio de rotina no software MatLab, adaptado de MOREIRA (2014)
(Apéndice A). Para visualiza¢do dos valores de R? foram elaborados mapas de contorno por

meio de interpolacdo, segundo o método do vizinho mais proximo.

Py — Pr1
Pyt pr

NDI = 3)

Onde pj e pi podem ser a reflectdncia de quaisquer dois comprimentos de ondas do espectro,

com1i#j.
3.6.3.2 Tratamento dos dados

Além da reflectancia, os dados espectrais foram analisados também na forma
transformada: suavizagao por Savitzky-Golay, 1* derivada e normalizadas.

A técnica de suavizagdo Savitzky-Golay (SG), desenvolvida por Savitzky e Golay
(1964), emprega polindmios de minimos quadrados em intervalos da série de dados, removendo

ruidos e preservando a forma do espectro, conforme equagao (4).

k
1
yit = N Z ChYj+n 4)
h=—k

* , . . I3
Em que: yj € o novo valor suavizado, Cy representa os coeficientes do filtro, N é o

tamanho da janela de suavizacdo, k ¢ o nimero de valores vizinhos em cada lado de j.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011), a Normalizagdo Min-Max realiza uma

transformagdo linear nos dados, preservando a relacdo entre os valores obtidos e os dados
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originais. A Normalizacdo Min-Max pode ser obtida por meio da equacao (5).
Pi ~ Pmin
Pn = Pmax — Pmin ©®)

Onde, o pn ¢ a reflectancia normalizada da banda 1, p; ¢ a reflectancia na banda i, pmin € a
reflectancia minima e pmax € a reflectdncia maxima dos dados espectrais de cada amostra de
solo.

A derivada elevada a primeira poténcia consiste em realgar oscilagcdes entre
comprimentos de onda consecutivos. A primeira derivada de uma curva espectral (RUDORFF,
NOVO, GALVAO, 2006) pode ser obtida pela equagio (6).

ds _ p(ln+1) - p(/ln—l)

N (6)
dy| 242

Onde, A\ representa a separacao entre bandas adjacentes; AA=2j — A1, para Aj > Ald,
com o intervalo entre as bandas constante; p(An) € o valor do espectro na faixa de comprimento

de onda An.

3.6.3.3 Regressao por Minimos Quadrados Parciais - PLSR

Na Figura 13, pode-se observar o fluxograma de desenvolvimento dos modelos de
estimativa das fragdes inorganicas do solo. Foram testadas duas metodologias utilizando a
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR). Na primeira metodologia (processo 1.1 da
Figura 13), os dados espectrais foram testados, além da forma espectral integra (reflectancia),
também na forma transformada: suavizacdo por Savitzky-Golay, 1* derivada com dados
suavizados por Savitzky-Golay e normaliza¢do min-max.

Na segunda metodologia (processo 1.2 da Figura 13) os dados espectrais
(reflectancia) passaram por selecdo de bandas pelo método Backward, utilizando o software
IBM SPSS Statistics®, antes da aplicacio da PLSR.

No processo 2 (Figura 13) foi realizado a separacao dos dados, em que 70% foram

utilizados para calibragdao do modelo e 30% para validacao.

A obtencao dos parametros dos modelos de calibragao foi realizada no processo 3.
Nesta etapa foi avaliado: o modelo de Regressdao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR)
utilizando todos os dados espectrais e o modelo PLSR apos selecdo de bandas (Backward).

No processo 4 (Figura 13) foi realizada a validagdo dos modelos testados, por

intermédio das seguintes métricas estatisticas: coeficiente de determinagao (R?) (Equagao(7)),



44

coeficiente de determinagdo ajustado (R?ajust) (Equacao(8)), Raiz do Erro Quadratico Médio

(RMSE) (Equacao(9)) e a Razao da Performance do Desvio (RPD) (Equagao(10)).

(Yo — Yo)
2 _ 4i=1 1
R = SN (Yo, - 70) @
R?ajust = 1 — %(1 — R?) (8)
N . — Yo:)2
RMSE = \/ 1=1(YC1‘V Yo) ©)
SD(Y,)
RPD = oo (10)

Em que: Yc o valor calculado, Yo o valor observado, N ¢ o total de amostras, k € o

numero de variaveis independentes € o SD ¢ o desvio padrao dos valores observados.

Como usado também por BELLON-MAUREL et al. (2010), a RPD foi dividida em
trés categorias, que sdo definidas por:

- Modelo excelente: RPD > 2;

- Modelo com falha: 1,4 <RPD <2; e

- Modelo ndo real: RPD < 1,4



Figura 13 — Fluxograma metodologico de estimativa da textura do solo
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3.6.4 Estimativa da textura do solo com amostras sem MO

Para a estimativa dos teores de areia e argila, foram utilizadas duas metodologias
de andlise de dados. Em cada metodologia foi testada a amostra completa e as amostras

separadas por regido (Al e A2). Do total, 70% das amostras foram destinadas para calibra¢dao

dos modelos PLSR e 30% para validacao.

Na primeira metodologia, a obtencdo dos parametros dos modelos de calibragdo da
Regressao por Minimos Quadrados Parciais — PLSR, foram utilizadas todas as bandas
espectrais. Nesta analise os dados espectrais foram testados como reflectancia e na forma
transformada (1* derivada e normalizagdo min-max). mais detalhes das transformagdes podem

ser vistos no subtdpico 3.6.3.2, pag. 42. Apds obtencao dos modelos, estes foram testados com

as amostras de validagao (Figura 14)
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Na segunda metodologia, para a selecdo das variaveis foi utilizado o teste de
incerteza de Martens (MARTENS; MARTENS, 2000), que consiste em estimar a significancia,
pelo teste t, das variaveis independentes ao utilizar a validacao cruzada.

Entdo a PLSR foi realizada com as amostras de calibragdo, utilizando todas as
bandas espectrais e validagdo cruzada. Apds esta primeira rodada, os comprimentos de onda
que foram significantes no modelo foram selecionados e, mais uma vez, a PLSR foi aplicada
apenas com as bandas selecionadas, conforme fluxograma na Figura 14.

Para a validacdo dos modelos foram aplicadas as seguintes métricas estatisticas:
coeficiente de determinagdo (R?), coeficiente de determinagdo ajustado (R?ajust), Raiz do Erro

Quadratico Médio (RMSE) e a Razdo da Performance do Desvio (RPD).

Figura 14 — Fluxograma metodologico de estimativa da textura do solo com amostras sem
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Com Matéria Organica, S/MO — Amostras Sem Matéria Orgénica



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Granulometria
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Na Figura 15b e Tabela 4, pode-se observar a classificagdo textural das 233

amostras de solo, em que 28,8% se enquadraram na classe textura Franco-argilo-arenosa,

24,5 % foram classificados como Franco-arenosa, 18,5% como Franco-argilosa, 11,6% como

textura Franca, 8,2% como Argilosa, 3,8% como Franco-argilo-siltosa, 3,0% como Franco-

siltosa e 1,3 e 0,4 % como Argilo-siltosa e Arenosa, respectivamente.

Figura 15 — Triangulo de classificacao textural de solos (a) e distribui¢ao dos pontos amostrais

quanto a sua textura (b)
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Fonte: a - SANTOS et al. (2015) e b - Elaborada pela autora
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Tabela 4 — frequéncia na classificacdo textural das amostras de solo.

Classificacao Frequéncia %

Franco-argilo-arenosa 67 28,8
Franco-arenosa 57 24,5
Franco-argilosa 43 18,5
Franca 27 11,6
Argilosa 19 8,2
Franco-argilo-siltosa 9 3.8

Franco-siltosa 7 3,0
Argilo-arenosa 3 1,3

Arenosa 1 0,4
Total 233 100

Fonte: A autora

40

30 20
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Pode-se observar também que os solos da regido A2 (Perimetro Irrigado Jaguaribe
Apodi) sdo mais argilosos que os solos da Al (Perimetro Irrigado de Morada Nova), havendo
neste ultimo a predominancia de solos siltosos e arenosos.

Assim, do total, 89,8% das amostras de solos foram classificadas no grupo dos
francos. Este grupo, que contém muitas subdivisdes, pode ser definida como uma mistura, quase
que em proporg¢des iguais, de particulas de areia, silte e argila. Mas esta defini¢do ndo significa
que as trés fracdes estdo presentes em quantidades idénticas, pois uma amostra que possui a
mesma propor¢ao de areia, silte e argila € classificada como textura Franco-argilosa e ndo como
Franca, isso devido a alta superficie especifica da argila que domina a sensacdo (tato) da
amostra (SCHAETZL; ANDERSON, 2005). Assim, as propriedades da fracao argila ja sao
utilizadas para classificar solos quando seus teores sdo acima 20%; ao passo que para serem
classificados como arenosos ou siltosos os solos devem ter pelo menos 40% destas fragdes

(Figura 15a).

4.2 Estatistica descritiva

Na Tabela 5 estdo apresentadas as analises estatisticas descritivas dos teores de
areia, silte e argila, utilizando os dados das 233 amostras. A média e mediana dos valores de
areia e argila estdo proximos, indicando uma distribuicao simétrica, o que pode ser confirmado
pelos valores de assimetria proximos a zero, principalmente para os teores de argila. Mas
quando se separou os dados por regido (Tabela 6), pdde-se observar que a média e a mediana
da regido A2 estdo bem mais proximos entre si que na regido Al, isso € devido a alta
variabilidade de atributos dos solos que podem ser encontrados em Neossolos Fluvicos.

A medida de assimetria de uma distribuicdo pode ser realizada pelo coeficiente de
assimetria de Pearson (TOLEDO; OVALL, 1985). Para os dados de granulometria, obteve-se
distribuicao assimétrica moderada (0,15 < |AS| < 1,0) para os trés tamanhos de particulas do
solo (Tabela 5), acontecendo o mesmo quando separamos os dados por regidoes, com excecao

dos dados areia na regido A2 (Tabela 6).



Tabela 5 — Estatistica descritiva das particulas primdrias dos solos com amostra completa.
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Estatistica descritiva Areia (%) Silte (%) Argila (%)
Média 47.45 26.87 25.68
Erro padrao da média 0.95 0.69 0.66
Mediana 48.56 24.32 25.87
Desvio padrao 14.55 10.55 10.06
Variancia da amostra 211.60 111.31 101.15
Coeficiente de Variagao - CV 30.65 39.27 39.17
Curtose 0.10 2.23 -0.80
Coef. de Assimetria de Pearson -0.25 0.34 0.16
Amplitude 84.85 67.95 42.60
Minimo 6.99 1.55 5.20
Maximo 91.84 69.51 47.81
Kolmogorov-Smirnov (p-value) 0,5918 0,0011 0,4998
Normalidade Normal Nao Normal Normal

Fonte: A autora

Tabela 6 — Estatistica descritiva das particulas primarias dos solos separados por regido.

Estatistica descritiva Areia (%) Silte (%)

Argila  Areia Silte  Argila
(“) (%) (%) (%)

Al - MORADA NOVA A2 - LIMOEIRO DO NORTE
Média 47.70 33.66 18.64 4731 22.97 29.72
Erro padrdo da média 2.11 1.38 1.00 0.89 0.52 0.67
Mediana 53.01 30.31 17.47 47.67 22.52 29.26
Desvio padrao 19.41 12.76 9.19 10.89 6.38 8.14
Variancia da amostra 376.88 162.73 84.42 118.53 40.76 66.33
CV 40.70 37.90 49.29 23.01 27.79 27.41
Curtose -0.65 0.18 -0.51 -0.70 0.65 -0.65
Coef. de Ass. de Pearson -0.54 0.41 0.51 0.12 0.18 0.43
Amplitude 84.85 67.95 3448 48.06 36.07 36.88
Minimo 6.99 1.55 5.20 22.97 6.95 10.93
Maximo 91.84 69.51 39.69 71.03 43.02 47.81
K-Smirnov (p-value) 0.0805 0.1697 0.5773  0.7275 0.6059 0.9232
Normalidade Nao Normal Ndo Normal Normal Normal Normal Normal

Fonte: A autora; CV — Coeficiente de Variagdo

O coeficiente de assimetria e curtose ¢ mais sensivel a valores extremos do que a

média e o desvio padrdo, pois um unico valor pode influenciar fortemente estes coeficientes

(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Isso pode ser observado principalmente nos valores de silte,

com amostra completa, conforme Figura 16, onde se ressalta os pontos discrepantes. E possivel

também, observar pontos discrepantes nos dados de silte para as duas regides, quando
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analisamos os dados separadamente (Figura 17).

Figura 16 — Grafico BoxPlot dos teores areia, silte e argila com amostra completa.
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Fonte: A autora

Figura 17 — Grafico BoxPlot dos teores areia, silte e argila com dados separados por regido.
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Fonte: A autora

Os valores elevados de coeficiente de variacao (CV), quando utilizada a amostra
completa, podem ser considerados como indicadores da existéncia de heterogeneidade nos
dados, como lembram Campos et al. (2007). Com base nos limites proposto por Gomes (1976),

tanto os valores de areia quanto os teores de silte e argila apresentaram o grau de variagao muito
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alto (CV > 30%). Acontecendo o mesmo com os dados da A1, mas ja com a A2 os teores de
areia, silte e argila foram considerados de média dispersao (30%> CV>15%).

Para testar a hipotese de normalidade foi usado o teste Kolmogorov-Smirnov a 5%
de probabilidade. Os atributos do solo que tiveram distribuicdo normal foram a areia e argila,
ao testar com amostra completa. Quando o teste foi separado por regido, na A1 somente a argila
obteve distribuicdo normal e na A2 todos os atributos estudados obtiveram distribui¢do normal.
(Tabela 5 e Tabela 6). Para alcangar a normalidade, os teores de areia da A1 foram elevados a
segunda poténcia.

Na Tabela 7, pode-se observar a estatistica descritiva da Matéria Organica do Solo-
MOS, com amostra completa e separadas por regido (Al e A2). Dentre as areas, a maior média
de MO foi da A2, mas a que obteve maior Desvio Padrao, variancia e coeficiente de variagao
foi a A1, sendo este ultimo, indicativo de maior heterogeneidade dos dados.

A maior média e menor variabilidade e amplitude da MOS na A2 pode ser explicada
pela formagdo de complexos organo-minerais, pois, solos com teores elevados de 6xidos de
ferro e de aluminio sdo altamente reativos com matéria organica, formando complexos organo-
minerais, promovendo protecdo fisica e estabilidade coloidal da matéria organica (DICK,
SCHWERTMANN , 1996; INDA JUNIOR et al., 2007; PENG et al., 2015). Segundo Inda
Junior et al. (2007) os complexos organo-minerais variaram positivamente em funcdo das
proporcdes de gibbsita e de goethita na fragdo argila. Conforme Moreira (2012), que analisou
os Cambissolos da Chapada do Apodi, um dos principais minerais encontrados nos nodulos e

concregdes foi a goethita.

Tabela 7 — Estatistica descritiva da Matéria Organica do Solo (g.kg™)

Completa Al A2
Média 19.56 16.27 21.44
Erro padrdo da média 0.39 0.76 0.33
Mediana 20.55 17.00 21.97
Moda 18.65 24.55 18.65
Desvio padrao 5.88 7.04 4.06
Variancia da amostra 34.60 49.56 16.48
(O\Y 30.08 43.26 18.93
Curtose 0.27 -0.63 -0.31
Assimetria -0.70 -0.01 -0.31
Amplitude 31.07 31.07 19.38
Minimo 2.45 2.45 11.52
Maximo 33.51 33.51 30.89
K-Smirnov (p-values) 0.055 0.889 0.079
Normalidade Nao Normal Normal Nao Normal

Fonte: A autora
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A assimetria, que € mais sensivel a valores extremos do que a média e desvio padrao,
foi maior quando utilizado a amostra completa (Tabela 7). Esta maior assimetria foi provocada
pela presenca de outliers, como observado na Figura 18. Para testar a hipotese de normalidade
foi usado o teste Kolmogorov-Smirnov a 5% de probabilidade e somente a A1 se caracterizou

com distribui¢ao Normal.

Figura 18 — Grafico BoxPlot para o teor de Matéria Organica do Solo para amostra completa e
separado por regido.
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Fonte: A autora

4.3 Analise dos dados espectrais obtidos pelo sensor aerotransportado e de laboratorio

Para a obtenc¢do dos dados espectrais em laboratorio, foi utilizado o sensor ASD
FieldSpec3 Pro, que tem a op¢ao de usar dois equipamentos que possibilita a coleta de dados,
a pistola ou a sonda de contato. Com a pistola, para a coleta dos dados espectrais, € necessario
uma fonte luminosa externa e portanto uma configuragdo de posicionamento, que inclue a
inclinacao da fonte luminosa e a distancia entre o sensor (fibra otica) e a amostra de solo. Ja a
sonda apresenta iluminagao interna e a coleta dos dados espectrais € realizada com a sonda em
contato direto com a amostra de solo.

Utilizando a sonda de contato, pode-se observar o espectro com menos ruido em
comparagdo com o uso da pistola, como observado na Figura 19, principalmente a partir do

comprimento de onda 2200 nm e antes da banda 480.
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Figura 19 — Dados espectrais de uma amostra de solo utilizando diferentes acessorios para a
coleta.
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Ao observar dois solos com mesma classe textural nas diferentes regides (Figura
20), percebe-se diferengas no comportamento da curva, principalmente no Visivel - VIS e no
Infravermelho Préximo — NIR. Isso ¢ devido a predominancia de dois diferentes solos
Cambissolos em Limoeiro do Norte (Al) e Neossolo Fluvico em Morada Nova (A2), sendo
esta a razao que motivou as analises utilizando: i) amostra completa; e ii) separados em duas

regides: Al — Perimetro Irrigado de Morada Nova e A2 — Perimetro Irrigado Jaguaribe Apodi.

Figura 20 — Comportamento espectral de dois solos, com mesma textura, em diferentes
regides.
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observar os valores de média e desvio padrao de todos os dados espectrais dos solos,
obtidos pelos sensores de laboratério e aerotransportado, FieldSpec e ProSpecTir,
separadamente. No geral, os espectros do sensor aerotransportado produziram menor
reflectdncia quando comparados com o espectrorradidmetro de laboratério, isso pode ser
observado, também, nos dados de GUO et al. (2019), e pode ser explicado pelas interagdes dos
fatores atmosféricos ¢ ambientais com a radiacao, como umidade e estrutura dos solos. Como
revisado por DEWITTE ef al.(2012), a umidade e a rugosidade da superficie do solo diminuem

a reflectancia, pois sdo os principais fatores que influenciam no retroespalhamento da radiagao.

Figura 21 — Média (linha) e desvio padrdo (borda) dos espectros de solos obtidos pelos
sensores de laboratorio e aerotransportado.
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Na Figura 22 estdo apresentadas as repostas espectrais na forma de reflectancia,
normalizada e 1* derivada de duas amostras de solos da Al, com texturas diferentes: Franco-
Argilo-Arenosa (16% de areia e 40% de argila) e Fraco-arenosa (75% de areia e 9% de argila).
Para os dois sensores, 0 solo arenoso refletiu mais que o solo argiloso, como observado também
por Dematté et al. (2005b) (Figura 22a), devido a areia que € composta principalmente de
quartzo.

Com exce¢do dos comprimentos de onda do Visivel-VIS, onde os comportamentos
espectrais dos solos foram semelhantes, os espectros do sensor FieldSpec obtiveram maior
reflectdncia que o SpecTIR (Figura 22%). A resposta espectral do solo obtida pelo sensor

aerotransportado, na forma de reflectancia e transformada (Figura 22), pode ter sido
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influenciada principalmente por ervas espontineas, provocando mistura uma mistura espectral

do pixel.

Figura 22 — Comportamento espectral de duas amostras de solo com classe textural diferente,
obtidas pelo sensor FieldSpec e SpecTIR, na forma de reflectancia e apods transformagoes.
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Estao apresentados, na Figura 23, os coeficientes de correlagdo de Pearson entre as

fragdes de areia, silte e argila e cada banda espectral do sensor proximal de laboratério e do
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sensor aerotransportado com a amostra completa. Para os dados espectrais de laboratério a
correlacdo foi positiva para os teores de areia, negativa para argila e para o silte a correlagdo
oscilou entre positivo e negativo (Figura 23a). De modo geral, solos de textura arenosa tendem
a ter maior reflectancia, devido a sua constitui¢do mineralogica (rica em quartzo), € em solos
de textura média a fina ocorre o contrario, como lembra Dalmolin et al. (2005). Assim, a

correlagdo tende a ser positiva para areia e negativa para argila.

Figura 23 — Correlagao de Pearson entre os teores de areia, silte e argila e os dados espectrais
das amostras de solo.
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Fonte: A autora

Todavia, para o sensor aerotransportado houve correlagdo positiva para o silte e

negativa para argila e areia, sendo este ultimo com correlagdo proximo a zero (Figura 23b). A
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baixa correlacdo entre a areia e o espectro, do sensor SpecTIR, pode ser explicado pela mistura
espectral, com interferéncia principalmente de restos de cultura e do cascalho na reflectancia
da superficie do solo, como tambem pela mineralogia do cascalho e areia da regido A2, que ¢
composta principalmente por nodulos e concregdes (Figura 24). A mistura espectral pode
ocorrer quando os materiais (ou objetos) sdo menores que o pixel e assim, o fluxo de radia¢ao
detectado pelo sensor ¢ composto de uma mistura de radiagdo de todos os materiais dentro do

pixel (SHIMABUKURO; PONZONI, 2017).

Figura 24 — Superficie de Cambissolo na Chapada do Apodi

Fonte: A autora

Na Al a quantidade de componentes do solo maior que 2 mm (Cascalho e calhaus)
variou de 0 a 501 g.kg!, com mediana de 6 g.kg! e a classificacio, segundo EMBRAPA (2018)
indicou que, a maioria das amostras de solo da Al, sdo ndo-cascalhentas (87%), pouco

cascalhenta (2% ) e cascalhenta (11%).

Jana A2, a quantidade de cascalho variou de 45 a 435,7 g.kg™!, com mediana em
132,7 g kg!, em que 25% das amostras foram classificadas como nio-cascalhentas, 46% como
pouco cascalhenta e 29% como cascalhenta (EMBRAPA, 2018). Isto ¢ um indicatido de que a
resposta espectral, obtida pelo sensor aerotransportado, foi influenciada pela rugosidade da
superficie e mineralogia deste cascalho. Pois, segundo Moreira (2012), que analisou os solos
da Chapada do Apodi, os ndédulos e concregdes, esncontrados também na superficie, sao de
constituicdo ferruginosa, com mineralogia oxidica, principalmente hematita e goethita, e a

presenca de caulinita como o principal filossilicato.

Para assegurar a influencia dos 6xidos de ferro na reflectancia desses solos, pode-

se observar na Figura 25d, que a correlagao dos teores de areia com os espectros dos solos da
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A2 foi negativa onde, normalmente, se espera que seja positiva, em func¢ao da influéncia do

quartzo. A melhor correlagdo, dos teores de areia da A2 com a reflectancia do solo, foi em torno

de 600nm, sendo estas bandas associadas aos ¢xidos de ferro. Fernandes et al. (2004)

conseguiram estimar Hematita utilizando os comprimentos de onda entre 530 ¢ 570nm. Genu

et al., (2013) obtiveram correlagdo negativa entre a reflectancia do solo e o Ferro Total (Fe203).

Figura 25 — Correlacdo de Pearson entre textura e espectros de diferentes sensores e regioes.
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Fonte: A autora. Al- Perimetro Irrigado de Morada Nova e A2 — Perimetro Irrigado Jaguaribe Apodi.

As correlagdes dos espectros dos solos com os teores de argila, nos dois niveis de

aquisicdo, utilizando amostra completa e separados por regido (Figura 25), corroboram Sousa

Junior, Dematté e Genu (2008), em que as curvas espectrais médias das amostras de solo, com

maiores teores de argila, resultaram em menor reflectancia, tanto pelo sensor terrestre quanto

pelo orbital. Entretanto, na A2, a correlagdo dos dados do sensor aerotransportado e os teores

de argila obtiveram correlagdo positiva nos comprimentos do visivel (Figura 25d). Que pode

ter sido influenciado, também, pelo nddulos e concregdes de ferro € manganés.
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Na Tabela 8, pode-se observar a variagdo e melhor banda de correlagdo entre as
respostas espectrais dos solos, nos dois diferentes niveis de aquisi¢do, utilizando amostra
completa e separados por regido. Ao observar os resultados, utilizando o sensor de laboratoério,
¢ possivel destacar a melhoria da correlagao dos dados da areia quando separados por regido,

acontecendo o mesmo no sensor aerotransportado. Mas com a argila e o silte os melhores

resultados foram com a amostra completa.

Tabela 8 — Correlacdo de Pearson (r) entre os dados espectrais e as fragdes do solo

Al A2 Todos as amostras
o Melhor . Melhor . Melhor q
Fraciao Banda Amplitude r Banda Amplitude r Banda Amplitude r

Sensor de Laboratorio - FieldSpec
AREIA 1901 0.5120.07 2495 0.53 a-0.16 1899 0.46 a 0.22
SILTE 2000  0.16a-0.27 1905 0.04 a-0.32 2205 0.29a-0.16
ARGILA 2239  -0.35a-0.71 2207 0.19 a-0.58 2207 -0.17 a-0.74
Sensor Aerotransportado - SpecTIR
AREIA 2448  0.32a-0.20 662 0.16 a-0.42 493 0.10a-0.13
SILTE 414 0.35a-0.26 662 0.37a-0.15 2429 0.57a0.39

ARGILA 2454 0.0 a-0.35 662 0.31a-0.12 2454 -0.34 a -0.55
Fonte: A autora. A1 - Morada Nova e A2 - Limoeiro do Norte.

Os melhores resultados de correlacdo do sensor proximal, FieldSpec 3, foram para
argila, com correlacao forte (MUKAKA, 2012), de -0.74 e -0.71 para a amostra completa e para
a regido Al, respectivamente. Para a A2, a correlagdo dos teores de argila com os espectros
obrtidos pelo FieldSpec também alcangou o melhor resultado, com correlacdo moderada de -
0.58, quando comparados com os teores de areia e silte na mesma area (Tabela 8). No geral, as
correlagdes dos dados espectrais de laboratorio com a areia e a argila foram melhores a partir

de 1800 nm, tanto utilizando amostra completa quanto separando os dados por area (Figura 23a,

Figura 25a e Figura 25b).

Ao observar as correlagdo dos dados espectrais do sensor specTIR, com os dados
texturais da amostra completa de solos, destaca-se a correlagdo moderada para o silte e a argila,
comr de 0.57 e -0.55, respectivamente (Tabela 8). Ambos resultados foram em comprimentos
de onda a partir de 2400 nm, podendo estes serem considerados suspeitos por estarem em uma

regido do espectro com baixa relagao sinal/ruido.



4.4 Analise dos dados espectrais de solos sem Matéria Organica

Na Figura 26, pode-se observar a média do comportamento espectral da amostra

completa antes e depois de retirada a Matéria Organica — MO. A principal diferenga observada

foi o fator reflectancia, que aumentou em todo o espectro dos solos com a MO removida e isto

foi constatado também6 nas médias das respostas espectrais da Al e A2 (Figura 27 e Figura 28,

respectivamente). Nos estudos de Dematté, Epiphanio e Formaggio (2003) e Viscarra Rossel et

al. (2016), a remo¢do ou diminuicdo do teor de matéria organica, também, aumentou a

reflectancia em todo o espectro analisado, para todos os solos.

Figura 26 — Média da resposta espectral da amostra completa de solo, com e sem MO
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Figura 27 — Média da resposta espectral de solos da A1, com e sem MO
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Figura 28 — Média da resposta espectral de solos da A2, com e sem MO
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A presenca de matéria orginica pode também diminuir o efeito de outros
constituintes no comportamento espectral do solo (DALMOLIN et al., 2005). Isto aconteceu
principalmente nos solos da Al (Figura 27), em que, apds a retirada da MO, surgiu um vale de
absor¢do na faixa de 900 nm. Sendo este comprimento de onda, influenciado principalmente
pelos o6xidos de ferro, como citado por Dematté ef al. (2016b).

Na A2 (Figura 28), como os Cambissolos da Chapada do Apodi sdo ricos em
oxidos de ferro, o efeito da MO nao mascarou por completo a resposta espectral dos 6xidos de
ferro no comportamento espectral do solo. O teor de MO quando maior que 2,0%, segundo
Baumgardner et al. (1970), influencia nas propriedades espectrais dos solos. No entanto,
quando a MOS ¢ menor que 2,0%, o mascaramento dos efeitos dos outros constituintes do solo
¢ menos efetivo.

Na Figura 29 estdo apresentados os coeficientes de correlacdes de Pearson - r entre a
resposta espectral do solo e os teores de areia, silte e argila. A correlagdao foi negativa para a
argila, com os melhores valores de r na regido influenciada pelos 6xidos de ferro (500 e 900nm)
e minerais silicatados e gibbsita (1400nm e a partir de 1900 nm). Para o silte e areia, a correlagao
foi positiva e os valores de r foram os menos promissores, quando comparados a argila, sendo
que para a areia, em torno de 1200nm, o r também foi negativo. Essa baixa correla¢do, dos
valores de areia e silte com a resposta espectral do solo, pode ser explicada pela diferenca da

mineralogia nas duas regides.
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Figura 29 — Correlagao de Pearson, para a amostra completa, entre a resposta espectral dos

solos sem MO e os dados texturais
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Entretanto, quando separado por regido, Al e A2 (Figura 30, Figura 31 e Tabela 9),
os valores de r, entre os teores de areia e a resposta espectral do solo, melhoraram com relagao
a utilizagdo da amostra completa, indicando que, para a analise da areia, a separagao por regiao

¢€ necessaria.

Figura 30 — Correlagdo de Pearson, para a A1, entre a resposta espectral dos solos sem MO e
os dados texturais

0.6
Al
04
=)
g 02
3 o
o O
he)
@]
’g}-o.z
&
8 -04
—— AREIA (%)
-0.6 SILTE (%)
ARGILA (%)
-0.8
350 850 1350 1850 2350

Comprimento de onda (nm)
Fonte: A autora



63

Figura 31 — Correlagdo de Pearson, para a A2, entre a resposta espectral dos solos sem MO e
os dados texturais
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Tabela 9 — Coeficiente de correlacdo de Pearson e os dados espectrais dos solos sem MO

Amostra completa Al A2
~ Melhor . Melhor . Melhor .
Fracao Banda Amplitude Banda Amplitude Banda Amplitude

AREIA 1911 0.36 a-0.08 1938 0.52a0.05 1607 0.39a-0.52
SILTE 2178 0.43a0.01 1938 0.08 a-0.31 2155 0.43a-0.24
ARGILA 2500 0.08 a -0.68 1895 -0.22 a -0.68 1289 0.52a-0.51

Fonte: A autora

Na correlagdo das fragdes do solo da Al com o comportamento espectral do
respectivo solo, os valores de r foram positivos para a areia e negativo para a argila, devido a
presenca dominante do quartzo na areia, que reflete mais que os argilominerais (DALMOLIN
et al., 2005; GALVAO; PIZARRO; EPIPHANIO, 2001). Como observado na Figura 32, o solo

mais arenoso da A1 reflete mais que o solo mais argiloso da mesma area.
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Figura 32 — Resposta espectral das amostras de solos com maior teor de areia e argila da Al
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Ja para a A2 (Figura 31), os valores de correlacdo entre os teores de areia e argilae a
resposta espectral do solo sem MO, oscilaram entre negativos e positivos a partir do
Infravermelho Préximo-NIR, respectivamente. Sabendo-se que, em solos da A2, estdo
presentes nddulos e concregdes ferruginosas (MOREIRA, 2012; OLIVEIRA, 2012), também
no tamanho de areia, a mineralogia ¢ semelhante nos diferentes tamanhos de particulas. Assim,
o solo mais argiloso se caracterizou por ter maior reflectdncia do que o solo arenoso, conforme
a Figura 33. Este comportamento pode ser explicado, como citado por Madeira Netto e Baptista
(2000), pelo fato de que materiais mais finos, apresentam superficie mais plana e menos porosa
para capturar a luz incidente. Entdo, para solos com a mesma composi¢do mineraldgica, a
tendéncia ¢ a redugdo da reflectdncia com o aumento do tamanho das particulas (NOVO;

PONZONI, 2001)
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Figura 33 — Resposta espectral das amostras de solos com maior teor de areia e argila da A2
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4.4.1 Transformacgées dos dados espectrais de solos sem MO

A Regressdao por Minimos Quadrados Parciais-PLSR foi realizada, utilizando a
reflectncia, em todos os comprimentos de onda (350 a 2500 nm), e na sua forma transformada
(Normalizagdo min-max e analise derivativa de 1* ordem). Na Figura 34, pode-se observar a
resposta espectral (reflectancia e transformada) da amostra de solo mais arenosa e mais argilosa
da regido Al. Enquanto o comportamento espectral da amostra de solo mais arenosa e mais
argilosa da A2, encontra-se na Figura 35.

E perceptivel, na Figura 35 e Figura 50, o maior vale de absorgdo em 1900 nm na
resposta espectral dos solos argilosos em relacdo aos solos arenosos, sendo realgado pelo
comportamento espectral na forma de 1 derivada. A banda de absor¢cao em 1900 nm, deve-se
as vibracdes de moléculas de 4gua encontradas entre as camadas dos argilominerais do tipo 2:1,
como citado por Genu e Dematté (2012), por isso a absor¢do ¢ maior em solos argilosos, com

a presenca desses minerais, que em solos arenosos.

As fei¢des da caulinita, em 2200 nm, sdo mais fortes nos solos da A2 que na A1, pois,
segundo Moreira (2012) e Mota (2004), ocorre a presenga deste mineral na fragdo argila em
solos da Chapada do Apodi, que ¢ onde se encontra a A2. Os solos desta drea também sdo ricos

em oxidos de ferro (OLIVEIRA, 2012), por isso as fei¢des referente a estes minerais, presenstes
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nos solos da A2, sdo mais destacados no Visivel-VIS e Infravermelho Proximo-NIR que nos
solos da Al.

Figura 34 — Resposta espectral da amostra de solo mais arenosa (a) e mais argilosa (b), com
dados de reflectancia e na forma transformada, da A1l.
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Figura 35 — Resposta espectral da amostra de solo mais arenosa (a) e mais argilosa (b), com
dados de reflectancia e na forma transformada, da A2.
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4.4.2 Andlise de Componentes Principais

Os dados hiperespectrais tém como caracteristica, a aquisi¢do de dados em muitas
faixas continuas e a presenca de bandas altamente correlacionadas. Por esta razao, € importante
reduzir esta dimensionalidade, a fim de remover a informac¢do redundante presente, como

reforcam Formaggio e Sanches (2017).

A Andlise de Componentes Principais - PCA tem como objetivo a redugdo de

dimensdes, calculando variaveis latentes lineares (componentes), ortogonais € onde apenas as



68

dimensdes mais informativas sdo usadas. A redu¢do de dimensdo pelo PCA pode ser usada
principalmente para a transformagao de variaveis, altamente correlacionadas, em um conjunto

menor de varidveis nao correlacionadas (VARMUZA; FILZMOSER, 2009).

Na Figura 36, estdo apresentados os resultados da Andlise de Componentes
Principais. As duas primeiras componentes explicaram 93% da varidncia, enquanto as 4
primeiras explicaram 99% (Figura 36a). Na Figura 36b, estdo plotados os Scores das duas
primeiras PCs, sendo visivel a separagdo das amostras de solos por regido. Indicando assim, a

importancia da analise das amostras separadas por tipo de solo ou regido.

Na Figura 37 estdo apresentados os autovetores (Loadings) das componentes que
explicaram 99% da variancia acumulada. A PC1, responsavel por 82 % da variancia total,
representa o albedo (GALVAO, PIZARRO e EPIPHANIO, 2001), cujos Loadings foram quase
constantes em todos os comprimentos de onda (350 a 2500 nm). Na PC2 os maiores Loadings
foram no visivel e principalmente em 2200 nm (Caulinita). Na PC3, as maiores cargas estao na
regido de 580 nm, sendo esta influenciada pelo 6xidos de ferro, principalmente Goethita. Foi a
PC3 que obteve maior peso no visivel. J4 a PC4 alcangou os maiores Loadings em 1900nm,

comprimento de onda influenciado pelos minerais silicatados.

Figura 36 —Variancia explicada acumala das PCs (a) e grafico de dispersdo entre os Scores da
PC 1 e PC2 (b).
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Figura 37 — Loadings das 4 primeiras PCs, utilizando os espectros da amostra completa de
solos.
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4.5 Estimativa da textura do solo utilizando dados espectrais obtidos pelo sensor

aerotransportado e de laboratoério

Para a elaboragdo dos modelos de estimativa foi utilizado apenas os teores de areia
e argila. Pois os teores de silte ndo alcancaram a distribui¢do Normal. Nos dados de areia da
Al, os teores foram elevados a 2% poténcia para obter a distribui¢do Normal.

A separagdo dos grupos de dados de calibragdo e validagdo foi realizada de tal

forma que todas as classes de solo foram representadas nos dois grupos.
4.5.1 Indice por Diferenca Normalizada

O Indice por Diferenga Normalizada — NDI foi calculado utilizando todas as
possiveis relagdes de bandas e, para a escolha do melhor indice, foi calculado o Coeficiente de
Determinacao. Na Figura 38 estdo plotados os Coeficientes de Determinagdo (R?) entre os
resultados dos indices utilizando os espectros obtidos pelos sensores FieldSpec e os dados

texturais, tanto com uso da amostra completa quanto para os dados separados por regido.



70

Figura 38 — Coeficiente de Determinagdo (R?) entre NDI dos dados espectrais de laboratério e
os teores de areia e argila, utilizando amostra completa e separados por regido.
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Os melhores modelos encontrados, para o sensor FieldSpec, foram os que
utilizaram os comprimentos de onda na regido Infravermelho de Ondas Curtas (SWIR).
Conforme a Tabela 10 e Tabela 11, pode-se observar que o NDI para a estimativa da areia
melhorou quando separado por regiao. Também houve aumento do R? para a argila na A2,
quando comparados com NDI utilizando amostra completa. Sendo este tltimo o melhor modelo

encontrado, com R? de 0.67, conforme Figura 39.

Tabela 10 — Bandas que compdem o indice por Diferenga Normalizada - NDI, que obtiveram
o melhor Coeficiente de determinagdo (R?), com seus respectivos modelos de calibragdao que
relacionam o atributo do solo com NDI, para o sensor FieldSpec

Bandas ~ )
Regiio Atributo  gelecionadas Equacio R
y) FieldSpec

Amostra  Areia 2146¢2287  y=-565.78 NDI + 87.257 0.29
completa Argila 2100 e 2243 y =269.72NDI1 + 1.1802 0.59
Al (Areia)? 2391 e 2411 y =-509009 NDI1 + 4094.3 0.35
Argila 2387 € 2401 y =4680.7NDI + 14.124 0.46
Areia 2283 ¢ 2340 y =-1056.8 NDI1 + 108.35 0.61
A2 Argila 2133 e 2335 y =345.46 NDI - 22.832 0.67

Fonte: A autora. RB — Bandas utilizadas na composi¢do do melhor NDI; y = Atributo textural do solo;

Figura 39 — Melhor Indice por Diferenga Normalizada (NDI), utilizando os dados de sensor
FieldSpec e o teor de argila da A2.
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Nos testes dos modelos com os dados de validagdo (Figura 40), os resultados foram
semelhantes aos encontrados na calibragdo. Assim, o teor de areia pode ser estimado com
melhor precisao se separado por regido e a argila de Cambissolos da Chapada do Apodi pode
ser estimado utilizando a equacao (11) e (12), que registraram com os dados de validacao, R?
de 0.72, RPD de 1.86 e RMSE de 4.52.

E possivel observar para todos os modelos testados, representados na Figura 40,
que houve superestimativa dos teores inferiores de areia e argila e subestimativa dos valores

mais elevados de atributos do solo.

Figura 40 — Relagdo entre os valores estimados ¢ medidos obtidos por meio da equagdo de
calibracgao, utilizando os dados de validagao, do sensor de laboratorio.
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Continua...
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Continuagao da Figura 40
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Fonte: A autora
P2133 — P2335
ND| = —=——==2 (11)
P2133 + P2335
Argila (%) = 345.46 x NDI — 22.832 (12)

Onde, NDI ¢ o Indice por Diferenga Normalizada; p>133 é a reflectancia no comprimento de

onda 2133 e p2335 € a reflectancia no comprimento de onda 2335.

Na Figura 41, pode-se observar a relagdo entre a reflectdncia nos comprimentos de
onda 2133 e 2335 nm, utilizado na composi¢cdo do melhor NDI, com os teores de argila das
amostras de calibracdo da A2. Ao testar as bandas separadamente, destaca-se o menor R?

quando comparado com o NDI formado por essas bandas.
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Figura 41 — Relagdo entre a reflectancia das bandas 2133 e 2335 e os teores de argila da A2,
das amostras de calibragao
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Fonte: A autora

Os Cocficientes de Determinagdo entre os NDI, utilizando os dados do sensor
aerotransportado, e os dados texturais dos solos estdo apresentados na Figura 42. Pdde-se
observar que os modelos obtiveram baixa predi¢do, tanto utilizando amostra completa para
calibrar quanto separando por regido. Tal resultado sugere que, apenas duas bandas do sensor

SpecTIR, ndo sdo suficientes para explicar a variancia dos dados texturais dos solos estudados.

Figura 42 — Coeficiente de Determinagao (R?) entre razao por diferenca normalizada dos dados
espectrais aerotransportados ¢ os teores de areia e argila, utilizando amostra completa e
separados por regido.
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Continua...



Continuacao da Figura 42
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Fonte: A autora. Morada Nova — A1; Limoeiro do Norte — A2; R? — Coeficiente de determinacdo
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A baixa estimativa com dados SpecTIR (Tabela 11), utilizando razdo de bandas,

pode ser explicado pela interferéncia da presenga de cascalho na superficie do solo,

principalmente na area da Chapada do Apodi (A2), como também pela mistura espectral dos

materiais (resto de cultura e ervas espontaneas) encontrados no pixel, . Mas, no geral, € possivel

observar que as bandas selecionadas, para compor os Indices, estdo nas regides do espectro que

mais se correlacionaram com os dados texturais do solo, principalmente quando as amostras

foram separadas por regido. E isso refletiu nos testes dos modelos com os dados de validagao,

que na maioria houve aumento do R? (Figura 43).

Utilizando os dados de validagdo, o melhor modelo estimou a Areia com as

amostras da A1, resultando em R? de 0.55 ¢ RPD de 1.5 (Figura 43).
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Tabela 11 — Bandas que compdem o Indice por Diferenga Normalizada - NDI, que obtiveram
o melhor Coeficiente de determinagdo (R?), com seus respectivos modelos de calibracao que
relacionam o atributo do solo com NDI, para o sensor SpecTIR

Melhor RB Equacao R?
Regido Atributo
SpecTIR

Amostra  Areia 1492 - 1780 y=-205.4x + 14.014 0.18
completa  Argila 1498 - 2135 y =80.719x + 26.864 0.30
Al (Areia)? 488 - 605 y =-17863x - 2146.2 0.24
Argila 488 - 596 y =99.436x + 42.496 0.20

Areia 437 -493 y =209.8x + 78.144 0.24

A2 Argila 437 - 498 y =-145.43x + 6.8691 0.20

Fonte: A autora. RB — Bandas utilizadas na composi¢do do melhor NDI; y = Atributo textural do solo; x =

resultado do NDI

Todos os modelos de predicao aplicados nas amostras de validagdo, resultou em
superestimacao dos menores teores de areia e argila e subestimagdo dos maiores valores.
A andlise de variincia da regressdo para os modelos de estimativa da areia e

argila, utilizando NDI, podem ser observados no Apéndice B.

Figura 43 — Rela¢do entre o valor estimado e real obtidos por meio da equagao de calibracao,

utilizando os dados de validagdo, do sensor Aerotransportado
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4.5.2 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais
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A Regressao por Minimos Quadrados Parciais - PLSR foi realizada utilizando todas

as bandas espectrais, com dados brutos de reflectdncia e com transformacdes (Normalizagao

Min-Max, Suavizagdo por Savitzky-Golay e 1* Derivada apo6s suavizagdo). Na Figura 44 estao

apresentadas as médias das respostas espectrais da amostra completa de solo, transformados ou

ndo. Para melhor visualizagdo, foi adicionado o valor de 0,05 nos dados de reflectancia sem

transformacao.
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Figura 44 — Média do comportamento espectral das amostras de solo, obtidas pelo sensor de
FieldSpec3 e SpecTIR, na forma de reflectancia e apds transformagdes.
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Fonte: A autora.

Ap6s obtido os modelos pela PLSR, estes foram testados com os dados de validagao
e os resultados se encontram na Tabela 12 para o sensor FieldSpec e na Tabela 13 para o sensor
SpecTIR. No Apéndice C estdo todos os autovalores dos modelos caracterizados na Tabela 12
e Tabela 13

A suavizagdo, descrita por Savitzky e Golay (1964), procura reduzir ruidos
aleatorios, removendo picos estreitos presentes no espectro. Isso foi perceptivel apenas nos
espectros do sensor aerotransportado, quando comparado os dados de reflectancia sem
transformagdo e apos suavizacdo (Figura 22). Tal suavizacdo influenciou nos resultados da
PLSR para o sensor SpecTIR, como observado na Tabela 13, em que houve melhoria na

estimativa da areia, quando utilizado amostra completa e amostras da regido A2.
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Tabela 12 — Resultados de validagdo da PLSR utilizando os dados espectrais do sensor de

laboratorio.
~ N° de R? R*?  R?ajust. Desvio
Fragdes  Tratamento o ores  Calib. Valid  Valid. M padrae RFD
Todos as amostras
Brutos 11 062  0.69 0.62 6.54 11.75  1.80
Areia Sgolay 11 0.62 0.69 0.62 6.54 11.75 1.80
Normalizada 13 0.74  0.74 0.67 5.99 11.75  1.96
Derivada 9 0.87 0.68 0.62 6.64 11.75 1.77
Brutos 11 0.80  0.79 0.75 4.43 9.83 222
Argila Sgolay 11 0.80 0.79 0.75 4.43 9.83 2.22
Normalizada 6 0.70  0.73 0.71 5.04 9.83  1.95
Derivada 9 0.92 0.80 0.77 4.34 9.83 2.27
A2 - Limoeiro do Norte
Brutos 6 0.77 0.77 0.73 5.00 10.61  2.12
Areia Sgolay 6 0.77 0.77 0.73 5.00 10.61 2.12
Normalizada 8 0.82 0.80 0.75 4.71 10.61  2.25
Derivada 6 0.89 0.82 0.79 4.42 10.61 2.40
Brutos 5 0.73 0.72 0.69 4.35 8.39 1.93
Argila Sgolay 5 0.73 0.72 0.69 4.35 8.39 1.93
Normalizada 8 0.81  0.79 0.73 3.84 839  2.19
Derivada 4 0.80 0.74 0.71 4.23 8.39 1.98
Al - Morada Nova
Brutos 6 0.7 0.59 0.45 1072.57 1712.07 1.60
(Areia)? Sgolay 6 0.7 0.59 0.45 1072.77 1712.07 1.60
Normalizada 7 0.93 0.65 0.50 998.05 1712.07 1.72
Derivada 4 0.6 0.62 0.55 1029.57 1712.07 1.66
Brutos 6 0.81 0.67 0.57 5.15 9.21 1.79
Argila Sgolay 6 0.81 0.67 0.57 5.15 9.21 1.79
Normalizada 6 0.81 0.68 0.58 5.09 9.21 1.81
Derivada 6 0.93 0.71 0.62 4.82 9.21 1.91

Fonte: A autora. LN — Limoeiro do Norte; MN — Morada Nova; REQM — Raiz do Erro Quadrado Médio; RPD -
Razdo da Performance do Desvio e R? — Coeficiente de Determinagao.

Tabela 13 — Resultados de validagdao da PLSR utilizando os dados espectrais do sensor

aerotransportado
Fracoe N° de R? R? R? ajust. Desvio
sg Tratamento ¢ tores  Calib.  Valid Va{id. REQM  podrao  RPP
Todos as amostras
Brutos 6 0.41 0.30 0.18 11.21 13.54 1.21
Areia Sgolay 6 0.36 0.33 0.22 10.93 13.54 124
Normalizada 1 0.01 0.02 0.02 13.25 13.54 1.02
Derivada 3 0.35 0.11 0.04 12.59 13.54 1.08
Brutos 3 0.34 0.33 0.28 8.19 10.12  1.24
Argila Sgolay 3 0.33 0.32 0.27 8.23 10.12  1.23
Normalizada 3 032 0.31 0.25 8.31 10.12 1.22
Derivada 1 0.32 0.30 0.30 8.35 10.12 1.21

Continua...
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Continuacao da Tabela 13
A2 -Limoeiro do Norte

Brutos 3 0.42 0.08 - 11.30 12.00 1.06

Areia Normalizada 2 0.23 0.20 0.14 10.51 12.00 1.14
SGolay 3 0.42 0.08 - 11.30 12.00 1.06

Derivada 1 0.18 - - 14.28 12.00 0.84

Brutos 1 0.05 0.06 0.06 6.96 7.31 1.05

Argila Normalizada 1 0.08 0.01 0.01 7.16 7.31 1.02
SGolay 1 0.05 0.06 0.06 6.96 7.31 1.05

Derivada 1 0.15 - - 9.60 7.31 0.76

Al - Morada Nova

Brutos 5 0.6 0.66 0.45 1134.37 2027.14 1.79

(Arciay’ Normalizada 6 0.75 0.59 0.24 1246.63 2027.14 1.63
SGolay 5 0.6 0.66 0.45 1140.50 2027.14 1.78

Derivada 4 0.73 0.40 0.14 1511.20 2027.14 1.34

Brutos 4 0.50 0.37 0.09 8.36 1093  1.31

Argila Normalizada 6 0.71 0.26 - 9.08 10.93 1.20
SGolay 4 0.51 0.37 0.09 8.36 1093  1.31

Derivada 1 0.25 0.07 - 10.16 10.93 1.08

Fonte: A autora; REQM — Raiz do Erro Quadrado Médio; RPD - Razdo da Performance do Desvio e R2 —
Coeficiente de Determinagao.

A Normaliza¢do Min-Max realiza uma transformagao linear nos dados originais e,
segundo Han, Kamber e Pei (2011), preserva a relagdo entre os valores dos dados originais. O
objetivo da realizagdo de normalizagdo ¢ diminuir o efeito do espalhamento da energia
eletromagnética em medi¢des de reflectaincia (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Foram
encontrados os melhores resultados, utilizando os dados espectrais normalizado do sensor
FieldSpec, para Areia (amostra completa e Al) e argila (A2) (Tabela 12)

Diferente da suavizagdo, que reduz o ruido aleatério, a diferenciagdo extrai
informacgodes relevantes, mas o ruido ¢ acentuado (VARMUZA e FILZMOSER, 2009). O
aumento do ruido foi percebido quando se observa o grafico da primeira derivada do espectro
do sensor aerotransportado (Figura 22). O aumento do ruido influenciou em todos os resultados
de validacdo do sensor SpecTIR, fazendo com que o R* ¢ RPD diminuissem e a RMSE
aumentasse, quando comparados com as outras transformagdes dos dados espectrais do mesmo
Sensor.

Mas ja para os resultados de validacao dos espectros do sensor de laboratério, que
tem alta relagdo sinal-ruido, os modelos com os dados em primeira derivada obtiveram os
melhores resultados. Quanto utilizado todo o conjunto de dados, a argila foi a mais bem
estimada, com R? ajustado de 0.77, RMSE de 4.34 ¢ RPD de 2.27, que segundo BELLON-
MAUREL et al. (2010), foi considerado um excelente modelo. Quando separados os dados por
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regido, os modelos PLSR que melhor estimaram as varidveis dependentes, utilizando a primeira
derivada dos espectros, foram: areia na A2, com R? ajustado de 0.79, RMSE de 4.42 e RPD de
2.4, e Argilana A1, com R? ajustado de 0.62, RMSE de 4.82 ¢ RPD de 1.91(Tabela 12).

O melhor modelo PLSR, utilizando os dados espectrais do sensor SpecTIR (Tabela
12) sem transformacgdo, foi aquele utilizado na estimativa da areia na regido de Neossolo
Fluvico (Al). Talvez porque essa regido tenha apresentado solos com teores de areia mais
elevados, com maior variancia dos dados, quando comparados com o teor areia da A2.

Ressalta-se ainda que na Al a maioria das amostras de solos foram consideradas
nao cascalhentos, favorecendo assim uma melhor estimativa dos teores de areia, utilizando os
espectros, também na forma suavizada do sensor aerotransportado, pois a reflectancia foi menos
influenciada pela rugosidade da superficie.

Na Figura 45 e na Figura 46, utilizando os dados espectrais do sensor FieldSpec,
pode-se observar a variancia explicada acumulada e o grafico de Loadings, que possibilita a
identificacdo das bandas com maior contribuicdo em cada fator, nos melhores modelos
encontrados. Os melhores modelos de estimativa dos atributos texturais do solo, com os dados
do sensor de laboratorio, foram para areia, para a regido A2 e a argila utilizando a amostra

completa.

Figura 45 — Variancia explicada para calibracao e validacao(a) e grafico de Loadings dos fatores
utilizados no modelo PLSR (b), na estimativa do Areia, utilizando os dados FieldSpec da A2
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Continuagdo da Figura 45
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Fonte: A autora. Na figura b o eixo X representa o Comprimento de onda (nm) e o eixo Y os Loadings

Figura 46 — Variancia explicada para calibragdo e validagao(a) e grafico de Loadings dos
fatores utilizados no modelo PLSR (b), na estimativa do Argila, utilizando os dados
FieldSpec, com amostra completa.
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Continuagdo da Figura 46
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Fonte: A autora. Na figura b o eixo X representa o Comprimento de onda (nm) e o eixo Y os Loadings

O modelo PLSR que estimou a areia com as amostras da A2, utilizando os dados
espectrais do sensor FieldSpec, utilizou 6 variaveis latentes que explicaram 89% da variancia
acumulada na calibrag¢do e 82% na validagao (Figura 45a). Na Figura 45b pode-se observar os
autovetores que cada banda do espectro obteve em cada fator. No primeiro fator, é possivel
identificar a influéncia dos oxidos de ferro na regido do visivel, elementos que também
influenciaram nos fatores 4, 5 ¢ 6. Do primeiro ao quarto fator houve maior contribui¢cao no
comprimento de onda em torno de 1400, 1900 e 2200nm, regides indicativas de presenca de

minerais do tipo 2:1 (BELLINASO, 2009).

O modelo que estimou a argila utilizando a amostra completa de solo, com os dados
espectrais do sensor FieldSpec, precisou de mais varidveis latentes que o modelo de estimativa
da argilana Al e A2 (Tabela 12). Isso pode ser atribuido a maior variabilidade dos solos quando
utilizada a amostra completa. Na estimativa da areia, com amostra completa, foram utilizados
9 fatores, que explicaram 92% da variancia acumulada na calibracdo e 80% na validagao
(Figura 46a). A contribui¢cdo dos 6xidos de ferro nos autovetores (Figura 46b) s6 foi perceptivel
a partir do fator 5 até 9. Em todos os fatores houve a contribui¢do dos minerais silicatados,

regido de 1400, 1900 e 2200 nm.
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Na Figura 47 pode-se observar a variancia explicada acumulada e o grafico de
Loadings para o sensor SpecTIR, em que o melhor modelo estimou o teor de areia para a regido
Al. A estimativa da areia, com as amostras da regido com predominancia de Neossolo Fluvico
(A1), foi obtida utilizando 5 fatores, que explicaram 63% da variancia dos dados de calibragdo

e 72% da variancia explicada da validagao (Figura 47a).

Figura 47 — Variancia explicada para calibracao e validagao(a) e grafico de Loadings dos
fatores utilizados no modelo PLSR (b), na estimativa da areia, utilizando os espectros do
SpecTIR para a regido Al.
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O primeiro fator representa o brilho, cujas cargas foram quase constantes em todo
o0 espectro, como pode ser observado na Figura 47b. Nos fatores 2, 3 e 4 ¢ perceptivel a forte
influéncia da banda 2448, este comprimento de onda, mesmo estando na regido com baixa
relagdo sinal-ruido, pode ter sido influenciado também pela mica Ilita. A Ilita, mineral do tipo
2:1, tem fei¢do de absor¢ao em 2355 e 2448, devido as vibragdes da ligacdo AI-OH, como
citado por Terra, Dematté e Rossel (2013).

Nos autovetores dos fatores 2 e 3 (Figura 47b), percebe-se também a influéncia de
feicdes, em torno de 500 e 850 nm, cuja absorc¢do esta associada a minerais que contém ferro.
Nos fatores 2 e 4 (Figura 47b), € perceptivel as fei¢des proximas a 2.200 nm, relacionadas

principalmente a filossilicatos e gibbsita (DEMATTE et al., 2006; SOUZA et al., 2020).

4.5.3 Selecdo de bandas - Backward

As bandas selecionadas pelo método Backward, utilizando os dados espectrais sem
transformagdes, podem ser visualizadas na Figura 48 e Figura 49, respectivamente para
FieldSpec e SpecTIR. O método Backward comec¢a com o modelo completo e exclui varidveis
até produzir o modelo que gerou a menor soma dos quadrados dos residuos (MILLER, 2002)

Na Figura 48 estdo apresentadas as bandas selecionadas utilizando a resposta
espectral do solo, com o sensor de laboratorio (FieldSpec Pro). Ao utilizar a amostra completa,
para a areia, a selecdo de bandas foi mais bem distribuida no espectro, ja para a argila foram
eleitos comprimentos de onda no Visivel-VS, Infravermelho Proximo NIR e na regido de 2200

nm.



Figura 48 — Bandas selecionadas pelo método Backward utilizando os espectros do sensor
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Figura 49 — Bandas selecionadas pelo método Backward utilizando os espectros do sensor
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Utilizando somente as amostras da Al, pode-se observar que método selecionou
principalmente as bandas no VIS e SWIR2 (Figura 48), sendo, esta ultima regido do espectro,
influenciada pelos argilominerais. E a selecdo na regido espectral do VIS pode ter sido
influenciada pela presenga de Matéria Organica nas amostras, ja que, para esta area, a média do
teor de MO foi de 9.5 g.kg™'. Segundo revisdo de Dalmolin ef al. (2005), a matéria organica
influencia na forma e no albedo em toda o espectro, pode ainda exercer efeito de mascara,
diminuindo as fei¢des relacionadas ao ferro, principalmente na banda de absor¢dao em torno de
900 nm. Na pesquisa de PEON et al. (2017), as bandas Hyperion na regido visivel, entre 427—

712 nm, também foram importantes para a previsdo da MO, utilizando PLSR.

Os comprimentos de onda selecionados, do sensor FieldSpec, utilizando as
amostras de solo da A2 (Figura 48), estdo relacionadas as repostas dos minerais silicatados,
como em 2200 (caulinita), ¢ dos oxidos de ferro, principalmente para a areia, pois nestes

também foi possivel observar a presenga de nédulo e concregdes de ferro e manganés.

Para o sensor aerotransportado (Pro SpecTIR-VS), houve maior quantidade de
bandas selecionadas do que o sensor de laboratorio. Quando utilizada a amostra completa, as
bandas selecionadas ficaram mais distribuidas no espectro, principalmente para a argila (Figura
49), concentrando-se principalmente na area do VIS e a partir de 2200 nm. Com as amostras de
solo da Al foram selecionadas praticamente as mesmas bandas para os dois tamanhos de
particulas. Ja para a A2, foi selecionado a menor quantidade de bandas em comparagdo a todos
os outros modelos, indicando que as bandas selecionadas representam melhor os atributos
estudados. Isso ¢ confirmado quando se observa a melhoria na estimativa dos dados texturais

do solos da A2.(Tabela 14).

Na Tabela 14 sdo apresentados os resultado da validagdo do modelos PLSR,
utilizando as varaveis selecionadas pelo método Backward. Para o sensor FiedSpec os valores
de R?, RMSE e RPD aumentaram para areia e argila, com todo a amostra completa e utilizando

as amotras da A2, quando comparado com os resultados dos modelos com todas as bandas
(Tabela 12).

Para os epectros do sensor aerotransportado, ao comparar com a PLSR sem selecao
de dados, também houve melhoria na estimativa da areia e da argila, quando utilizado a amostra
completa de solo (Tabela 13 e Tabela 14). Com as amostras da A2 ocorreu melhoria para os
dois tamanhos de particulas, principalmente para areia, que alcacou RPD de 1.42,

respectivamente. Ja na A1 houve aumento nas métricas de valida¢ao apenas para a argila.
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Tabela 14 — Resultados dos modelos PLSR, apos selecdo de variaveis pelo método Backward.

Dados  Textura Flmis Cl:l?b. Vglfd. R%fjljilcll?to REQM 1]));5:::) RPD
FieldSpec

Amostra Areia 10 0.67 0.73 0.68 6.03 11.75 1.95

completa  Argila 11 0.85 0.85 0.82 3.82 9.83 2.57

Al (Areia)? 8 0.74 0.50 0.26 1181.58 1712.07 1.45

Argila 3 0.57 0.47 0.39 6.58 9.21 1.40

Areia 7 0.85 0.79 0.75 4.81 10.61  2.21

Az Argila 11 0.86 0.81 0.74 3.63 8.39 2.31
SpecTIR

Amostra Areia 19 0.74 0.44 -0.05 10.03 13.54 1.35

completa  Argila 3 0.33 0.35 0.30 8.05 10.12 1.26

Al (Areia)? 6 0.67 0.63 0.32 1185.79 2027.14 1.71

Argila 6 0.73 0.44 -0.03 7.85 10.93 1.39

Areia 5 0.58 0.49 0.37 8.45 12.00 1.42

Az Argila 2 0.28 0.38 0.33 5.65 7.31 1.30

Fonte: A autora

podem ser encontrados no Apéndice D

A variancia explicada (autovalores) dos fatores dos modelos da e Tabela 14,
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4.6 Estimativa da textura do solo utilizando dados espectrais de solos sem Matéria

Orginica

4.6.1 Regressao por Minimos Quadrados Parciais com todos os dados espectrais

Na Tabela 15, estdo apresentados os resultados de validacdo da PLSR que foram
calibradas com 70% das amostras de solo sem Matéria Organica - MO, utilizando a reflectincia
em todos os comprimentos de onda. Nos resultados da estimativa da areia, o R?, R? ajust. e RPD
melhoraram quando separados por regido. Principalmente, na A1, que alcangou R?ajust. de 0.75
e RPD de 2.27, com dados transformados (normaliza¢do min-max) e na A2, com RZajust. de
0.75 e RPD de 2.37, utilizando dados espectrais sem transformacdo. J4 para a estimativa da
argila, os melhores resultados foram observados ao se utilizar a amostra completa.

E importante observar que o nimero de fatores diminuiu, quando os modelos foram
obtidos com amostras separadas por regiao (Tabela 15)

Para a que a distribuicao dos teores de Areia da Al alcangasse a normalidade foi
necessdaria sua transformacao, elevando-os a 2* poténcia. Por este motivo, os valores da Raiz do
Erro Quadrado Médio — RMSE e Desvio Padrao sdo elevados (Tabela 15).

Os melhores modelos obtidos para a A1, com base no R? de calibracao, foram obtidos
utilizando a resposta espectral na forma de 1? derivada (Tabela 15), em que, o RPD foi de 2.16
e 1.97 na estimativa da areia e argila, respectivamente. J& para a A2, com base no menor nimero
de fatores e melhor R? de calibracao, os melhores resultados também foram obtidos utilizando
-se os dados espectrais na forma de derivada, em que, o RPD foi de 2.59 para a estimativa da

areia e 2.08 para a argila.
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Tabela 15 — Resultados de calibragao ¢ validagao da PLSR.

N° de R R R? ajust. Desvio
Fatores Calibr. Valid. Va{id. LLhaRlD Padrao L1
Reflectancia 17 0.82 0.68 0.57 6.60 11.75 1.78
Areia  Normalizada 14 0.78 0.65 0.55 6.92 11.75 1.70
Derivada 12 0.97 0.67 0.60 6.70 11.75 1.75
Reflectancia 11 0.76 0.81 0.77 422 9.83 2.33

Argila  Normalizada 9 0.75  0.76 0.72 4.79 9.83 2.05

Atributo Tratamento

Derivada 6 0.82 0.79 0.77 4.42 9.83 2.22
Al — Morada Nova

Reflectancia 7 0.76 0.75 0.64 841.58 1712.07 2.03

(Areia)> Normalizada 5 0.71 0.80 0.75 753.57 1712.07 2.27
Derivada 6 0.93 0.78 0.70 793.12 1712.07 2.16
Reflectancia 4 0.64  0.58 0.49 5.88 9.21 1.57

Argila  Normalizada 4 0.61 0.60 0.53 5.68 9.21 1.62
Derivada 5 0.90 0.73 0.66 4.69 9.21 1.97

A2 — Limoeiro do Norte
Reflectancia 11 0.88 0.82 0.75 4.48 10.61 2.37

Areia  Normalizada 7 0.76 0.74 0.69 5.31 10.61 2.00
Derivada 8 0.98 0.79 0.74 4.80 10.61 2.21
Reflectancia 11 0.86 0.79 0.71 3.81 8.39 2.21

Argila  Normalizada 7 0.75  0.70 0.64 4.51 8.39 1.86
Derivada 8 0.97 0.76 0.71 4.04 8.39 2.08

Fonte: A autora; R? - Coeficiente de determinag@o, R2ajust.- Coeficiente de determinacdo ajustado, RMSE — Raiz
do Erro Quadrado Médio, RPD — Razdo da Performance do Desvio

Pode-se observar na Figura 50, que 78% da variancia dos dados de validacao foi
explicada utilizando 6 fatores para a estimativa da areia na Al. Para estimativa da Argila foram
necessarios 5 fatores, que explicaram 73% da variancia na validagdo. Para a A2 (Figura 51),
foram necessarios 8 fatores, tanto para a areia quanto para a argila, para explicar 79% e 77% da
variancia na validacao, respectivamente.

No apéndice E, podem sem observados os autovalores dos modelos caracterizados

na Tabela 15.

Figura 50 — Variancia explicada acumulado dos fatores dos modelos obtidos para estimativa
da areia e argila, da A1, com dados em 1* derivada.
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Figura 51 — Variancia explicada acumulado dos fatores dos modelos obtidos para estimativa
da areia e argila, da A2, com dados em 1* derivada
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Fonte: A autora

Ao comparar os modelos obtidos com os espectros do solo sem MOS (Tabela 15) e
com MOS (Tabela 12), percebe-se que houve melhoria da estimativa da argila, utilizando
amostra completa e reflectancia nao transformada, como também na estimativa da areia e argila,
tanto da A1 quanto da A2. No entanto, com excecdo da estimativa da argila para Al, foram

necessarios mais fatores para que os modelos estimassem melhor os atributos texturais.

4.6.2 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais apos selecdo de varidaveis.

Para a estimar os teores de areia e argila, apos realizar a PLRS com todos os dados
espectrais, foram destacados os comprimentos de onda significantes, utilizados nos modelos

PLRS. Na Figura 52 estao plotadas as bandas selecionadas para a segunda rodada PLSR.

Ao utilizar a amostra completa, as bandas que mais explicaram o comportamento da
areia (Figura 52) ficaram bem dispersas na extensdo do espectro (350 a 2500nm). Mas para a
argila, os comprimentos de onda que mais contribuiram foram os das faixas que sdo
influenciadas pelos 6xidos de ferro (500 € 900 nm) e minerais que contém ions hidroxila (1400

e 2200 nm), como exemplo a caulina, cuja banda de absorcao estd centrada em 2200nm.

Para a regido A1, na estimativa da areia, a PLSR obteve o maior nimero de bandas
significativas (Figura 52), total de 1484 bandas, quando comparados com os outros modelos de
estimativa da areia e argila, com amostra completa e separado por regido, indicando a influéncia
da areia (possivelmente o quartzo) na intensidade das curvas espectrais (albedo), como

percebido também por Clemente et al. (2000). Entretanto, a estimativa da argila, na A1, gerou
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o menor numero de bandas significativas, com apenas 15 bandas, fixando-se em 608, 1710,
1908 e na regido 2270.

A distribuicdo das bandas mais significativas na estimativa da Areia na A2 (Figura
52), foi similar ao ocorrido com a amostra completa, mas vale ressaltar as bandas influenciadas
principalmente pelos 6xidos de ferro (400 e 800nm). As bandas mais significativas na
estimativa da argila da A2, foram no Infravermelhor Préximo — NIR (influenciadas pelos 6xidos
de ferro), em torno de 1400 e 1900 (regido de absorc¢ao dos argilominerais) e em torno da banda
de absor¢do da mica ilita (a partir de 2350), que segundo Mota (2004), estd presente na fracao
argila de Cambissolos da Chapada do Apodi.

Figura 52 — Sele¢do de bandas ap6s PLSR com todos os dados espectrais.
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Fonte: A autora

Na Tabela 16, podem-se observar os resultados da PLSR apds selecionar as bandas
mais significativas que explicaram as variaveis dependentes. Os melhores resultados
encontrados foram para a estimativa da areia e argila da A2, principalmente para a areia que

obteve R?ajustado de 0.74 e RPD de 2.21.

No geral, quando comparado com os resultados da PLRS sem selecdo de bandas
(Tabela 15, pag. 90), os resultados da PLSR na Tabela 16, produziram menores valores de R* e
RPD. No entanto o numero de fatores utilizados, para estimar a areia e argila, foram menores.

Com isso, a possibilidade de gerar overfitting ¢ menor. Segundo Varmuza e Filzmoser (2009),
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o aumentando o numero de fatores, na PLSR, torna o modelo mais complexo e, assim bem

adaptados aos dados de calibracdo, mas ndo possuem generalizacdo suficiente.

No apéndice F, podem sem observados os autovalores dos modelos da Tabela 16

Tabela 16 — Resultados da PLSR apo6s selecao de bandas significativas.

. N°de R? R? R? ajust. Desvio

Fragao fatores Calib. Valid. Vaiid. RMSE Padrao RPD
Amostra completa

Areia 13 0.77 0.67 0.58 6.72 11.75 1.75

Argila 6 0.63 0.70 0.67 5.34 9.83 1.84
Al — Morada Nova

(Areia)? 4  0.68 0.63 0.56 1015.08 1712.07 1.69

Argila 6 075 0.61 0.47 5.67 9.21 1.62

A2 — Limoeiro do Norte
Areia 8 0.87 0.79 0.74 481 10.61 2.21
Argila 5 077 0.72 0.68 4.37 8.39 1.92

Fonte: A autora
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5 CONCLUSAO

Conclui-se com esta pesquisa que o melhor Indice por Diferenga Normalizada
encontrado, com o conjunto total de amostras de solo, foi para a estimativa da areia e para a
areia e argila dos Cambissolos da Chapada do Apodi (A2).

Os dados espectrais de laboratdrio (FieldSpec) foram mais eficientes na estimativa
dos atributos texturais dos solos do que os dados do sensor aerotransportado (SpecTIR-VS).
Principalmente quando utilizado um conjunto de dados com solos e regides distintos.

As melhores estimativas dos dados texturais do solo, com os espectros do sensor
FieldSpec, foram obtidos quando se utilizou os espectros transformado por meio de 1* derivada
e Normalizagdo min-max. J4 para os espectros do SpecTir, as melhores estimativas foram
obtidas utilizando os dados espectrais suavizados pelo método Savitzky-Golay.

Quando as amostras de solo foram separadas por regido, as estimativas dos atributos
melhoraram, principalmente na regido da Chapada do Apodi (A2), utilizando os dados
espectrais de laboratorio, e para regido de Morada Nova (A1) ao utilizar os espectros do sensor
SpecTIR.

O método de selecao de bandas Backward proporcionou melhoria na estimativa da
areia e argila, com todo o conjunto de amostras de solo, para os dois sensores. Destacou-se o
avanco na estimativa dos dados texturais do solo por meio do sensor aerotransportado na A2.
Para os dois sensores, principalmente para os dados espectrais das amostras da A2, as bandas
selecionadas pelo método Backward se encontram principalmente na faixa do visivel, referente
as respostas dos oxidos de ferro, e a partir de 2200 nm, que esta relacionado a reposta dos
argilominerais silicatados. Para as amostras da A1 também foram selecionadas bandas na regiao
de 1400 e 1900nm.

O efeito da Matéria Organica— MO diminuiu o fator reflectancia nos solos das duas
areas estudadas e, principalmente na A1, promovendo o mascaramento da feigdo de absorc¢ao
em 900 nm, que ¢ referente a presenca de 6xido de ferro.

A partir das transformacdes dos dados espectrais, foi possivel avaliar e estimar
melhor os teores de areia e argila utilizando amostras de solo sem MO. Sendo que, as melhores
estimativas foram obtidas utilizando os dados transformados na forma de derivada primeira.
Pois, além de ter gerado as melhores métricas estatisticas de predigao (R?, RPD e RMSE), os
modelos utilizaram o menor nimero de fatores quando comparado com a reflectancia integra e

com os dados espectrais normalizados.



95

Utilizando a selecdo de bandas mais significativas na PLSR, os modelos
produziram menores valores das métricas estatisticas de predi¢cdo, quando comparados com o0s
modelos utilizando a reflectancia em todos os comprimentos de onda. Entretanto, houve a
utilizacao de menos fatores para estimar os dados texturais de amostras de solos sem MO. Os
comprimentos de onda selecionados foram na regido VIS e NIR, referente a resposta dos 6xidos
de ferro no comportamento espectral do solo, como também no SWIR, referente as bandas de
absor¢ao dos argilominerais silicatados.

Quando comparados os modelos preditivos, utilizando o comportamento espectral
das amostras de solo com e sem matéria Organica, ¢ possivel perceber a melhoria na estimativa
dos teores de areia e argila, apods retirada a MO, quando observado os valores de R?, RPD e

RMSE.
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APENDICE A - ROTINA DESENVOLVIDA NO MATLAB E UTILIZADA PARA
OBTENCAO DE INDICES POR DIFERENCA NORMALIZADA

$Tese de doutorado: ESPECTRORRADIOMETRIA DE REFLECTANCIA NA OBTENCAO DA
$GRANULOMETRIA E MATERIA ORGANICA DE HORIZONTE SUPERFICIAL DE NEOSSOLO
$FLUVICO E CAMBISSOLO

$Autora: Eurileny Lucas de Almeida / Odilio Coimbra Rocha da Neto
$Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

clear all
clc
% CARREGANDO OS DADOS ESPECTRAIS E TEXTURAIS
load 'FieldSpec tudo.txt'
load 'TEXTURAftudO.txt'
% RENOMEANDO AS VARIAVEIS
= FieldSpec tudo';
= TEXTURA tudo(:,3);
CALCULANDO TODAS AS POSSIVEIS RAZOES DE BANDA
[bandas, amostras] = size(x);
razaob=zeros ( (bandas* (bandas-1)) /2, amostras) ;
for s=2:amostras

cont =0;

for i=1:bandas

for j=(i+1) :bandas

ook X

cont = cont+1;

razaob (cont, (1:2))= [x(i, s X(3,1) 1

razaob (cont, (s+1))= (x(j,s)-x(i,s8))/(x(J,s)+x(i,s));
end
end

end
$CALCULANDO O COEFICIENTE DE DETERMINACAO
tm = length(razaob);

%dados para MQ

beta = zeros(tm,?2);
r2 = zeros (tm,3);
acc =0;

for i=1:tm

Xt = razaob (i, (3:end));

tm2 = length(xt);

vyt = y;

Xt = [ones(tm2,1), xt'];

betaTemp = inv (Xt'*Xt) *Xt'*yt;
yt2 = Xt*betaTemp;

beta (i, :) = betaTemp;

ytm = mean(yt); yt2m = mean(yt2);

SQtot = sum((yt-ytm).”2); SQexp = sum((yt2-yt2m) ."2);
r2(i,:) = [razaob(i,1),razaob(i,2), (SQexp/SQtot)];
if (r2(i,3)>0.30)
acc = acc +1;
melhorr2 (acc,:) = r2(i,:);
end

end
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APENDICE B — ANOVA DA REGRESSAO PARA OS MODELOS DE CALIBRACAO,
UTILIZANDO O INDICE POR DIFERENCA NORMALIZADA COMO VARIAVEL
INDEPENDENTE. PAG. 71

=» Utilizando os dados espectrais do sensor FieldSpec

AREIA - AMOSTRA COMPLETA

Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.53 gl 5Q MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.29 Regressao 1.00 7198.58 7198.58 60.21 0.00
R-quadrado ajuste 0.28 Residuo 151.00 18051.87 119.55
Erro padrdo 10.93 Total 152.00 25250.45
Observagoes 153.00

Coeficientes = Erro padréo Statt valor-P  95% inferiores 95% superiores ' Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Intersecgdo 87.26 5.04 17.33 0.00 77.31 97.21 77.31 97.21
Varidvel X 1 -565.78 72.91 -7.76 0.00 -709.84 -421.72 -709.84 -421.72

ARGILA- AMOSTRA COMPLETA

Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.77 gl 5Q MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.59 Regressdo 1.00 9190.78 9190.78 214.30 0.00
R-quadrado ajuste 0.58 Residuo 151.00 6476.12 42.89
Erro padrdo 6.55 Total 152.00 15666.90
Observagdes 153.00

Coeficientes Erro padréo = Statt  valor-P  95% inferiores 95% superiores = Inferior 95.0% Superior 95.0%

Intersegdo 1.18 1.76 0.67 0.50 -2.30 4.66 -2.30 4.66
Variavel X 1 269.72 18.42 14.64 0.00 233.31 306.12 233.31 306.12
AREIA - A1

Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.59 gl 5Q mMQ F F de significagéo
R-Quadrado 0.35 Regressao 1.00 62518702.70  62518702.70 30.81 0.00
R-quadrado ajust. 0.34 Residuo 57.00 115658836.79 2029102.40
Erro padrdo 1424.47 Total 58.00 178177539.48
Observagdes 59.00

Coeficientes Erro padrdo  Statt valor-P | 95% inferiores 95% superiores Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Interse¢do 4094.32 312.05 13.12 0.00 3469.44 4719.19 3469.44 4719.19
Variavel X 1 -509009.38  91700.73 -5.55 0.00 -692636.93 -325381.84 -692636.93 -325381.84

RESUMO DOS RESULTADOS

ARGILA - A1

Estatistica de regresséo ANOVA
R multiplo 0.68 gl sQ MQ F F de significagéio
R-Quadrado 0.46 Regressdo 1.00 2294.33 2294.33 47.90 0.00
R-quadrado ajust 0.45 Residuo 57.00 2730.24 47.90
Erro padrdo 6.92 Total 58.00 5024.57
Observagdes 59.00

CoeficientesErro padrdo  Statt valor-P ' 95% inferiores = 95% superiores = Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Intersegao 14.12 1.09 12.90 0.00 11.93 16.32 11.93 16.32
Varidvel X 1 4680.67 676.31 6.92 0.00 3326.39 6034.95 3326.39 6034.95
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AREIA - A2
Estatistica de regresséo ANOVA
R mdltiplo 0.78 gl sQ MQ F F de significagéo
R-Quadrado 0.61 Regressdo 1.00 7277.97 7277.97 154.68 0.00
R-quadrado ajust: 0.61 Residuo 98.00 4611.10 47.05
Erro padrdo 6.86 Total 99.00 11889.07
Observagdes 100.00
Coeficientes Erro padrdo  Statt valor-P  95% inferiores 95% superiores Inferior 95.0% Superior 95.0%
Intersecdo 108.35 4.95 21.91 0.00 98.54 118.17 98.54 118.17
Varidvel X 1 -1056.78 84.97 -12.44 0.00 -1225.40 -888.16 -1225.40 -888.16
ARGILA - A2
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.82 gl 5Q MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.67 Regressdo 1.00 4455.82 4455.82 196.97 0.00
R-quadrado ajust 0.66 Residuo 98.00 2216.92 22.62
Erro padrdao 4.76 Total 99.00 6672.74
Observagoes 100.00
Coeficientes Erro padrdo Statt valor-P  95% inferiores = 95% superiores Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Intersegdo -22.83 3.79 -6.03 0.00 -30.35 -15.31 -30.35 -15.31
Varidvel X 1 345.46 24.62 14.03 0.00 296.62 394.31 296.62 394.31
=>» Utilizando os dados espectrais do sensor SpecTIR-VS
AREIA - AMOSTRA COMPLETA
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.43 gl sQ MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.18 Regressdo 1.00 3859.56 3859.56 21.35 0.00
R-quadrado ajuste 0.17 Residuo 96.00 17352.11 180.75
Erro padrdo 13.44 Total 97.00 21211.67
Observagbes 98.00
Coeficientes Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores = 95% superiores  Inferior 95.0% = Superior 95.0%
Intersecdo 14.01 6.86 2.04 0.04 0.39 27.64 0.39 27.64
Varidvel X 1 -205.40 44.45 -4.62 0.00 -293.63 -117.17 -293.63 -117.17
ARGILA - AMOSTRA COMPLETA
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.55 gl sQ MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.30 Regressdo 1.00 3255.76 3255.76 40.76 0.00
R-quadrado ajusta 0.29 Residuo 96.00 7667.43 79.87
Erro padrdao 8.94 Total 97.00 10923.19
Observagdes 98.00
Coeficientes = Erro padrdo Statt valor-P 95% inferiores = 95% superiores Inferior 95.0% @ Superior 95.0%
Intersegao 26.86 0.91 29.50 0.00 25.06 28.67 25.06 28.67
Varidvel X 1 80.72 12.64 6.38 0.00 55.62 105.81 55.62 105.81
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AREIA - A1
Estatistica de regresséo ANOVA
R multiplo 0.49 gl sQ mMQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.24 Regressdo 1.00 19419116.86 19419116.86 9.93 0.00
R-quadrado ajust: 0.22 Residuo 31.00 60593983.71 1954644.64
Erro padrdo 1398.09 Total 32.00 80013100.57
Observagoes 33.00
Coeficientes ~ Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95.0% Superior 95.0%
Intersecdo -2146.20 1440.70 -1.49 0.15 -5084.52 792.13 -5084.52 792.13
Varidvel X 1 -17863.27 5667.35 -3.15 0.00 -29421.91 -6304.63 -29421.91 -6304.63
ARGILA - A1
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.45 gl sQ MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.20 Regressdo 1.00 607.37 607.37 7.81 0.01
R-quadrado ajuste 0.18 Residuo 31.00 2411.68 77.80
Erro padrao 8.82 Total 32.00 3019.05
Observagbes 33.00
Coeficiente€rro padrdo  Statt valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Intersegdo 42.50 8.36 5.08 0.00 25.44 59.55 25.44 59.55
Varidvel X 1 99.44 35.59 2.79 0.01 26.86 172.02 26.86 172.02
AREIA- A2
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.48 gl sQ MQ F F de significagdo
R-Quadrado 0.23 Regressdo 1.00 1729.02 1729.02 19.35 0.00
R-quadrado ajust 0.22 Residuo 63.00 5629.17 89.35
Erro padrdo 9.45 Total 64.00 7358.20
Observagbes 65.00
Coeficientes = Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95.0%  Superior 95.0%
Intersegdo 78.14 7.74 10.09 0.00 62.67 93.62 62.67 93.62
Varidvel X 1 209.80 47.69 4.40 0.00 114.49 305.11 114.49 305.11
ARGILA - A2
Estatistica de regressdo ANOVA
R multiplo 0.44 gl sQ mMQ F F de significagéo
R-Quadrado 0.20 Regressao 1.00 857.16 857.16 15.32 0.00
R-quadrado ajust 0.18 Residuo 63.00 3524.91 55.95
Erro padrdo 7.48 Total 64.00 4382.07
Observagbes 65.00
CoeficientesErro padrdo Statt valor-P  95% inferiores5% superioreaferior 95.0% Superior 95.0%
Intersecdo 6.87 6.48 1.06 0.29 -6.08 19.82 -6.08 19.82
Varidvel X 1 -145.43 37.16 -3.91 0.00 -219.68 -71.18 -219.68 -71.18
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Auto valores - Sensor FieldSpec

Part.

Areia
Todas

Argila
Todas

Areia

Argila

Trat.

Amost

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Reflec.  Calib. 224 227 273 297 31.6 391 416 470 495 567 621 705 715 734 762 812 832 846 865 885
Valid. 114 12.6 200 26.6 266 451 494 477 51.1 643 686 662 677 716 714 712 71.0 695 740 733

S-Golay ~ Calib. 224 227 273 297 31.6 391 416 470 494 566 619 702 712 729 754 799 81.7 83.0 845 86.0
Valid. 11.4 12.6 200 26.6 266 451 494 477 511 643 686 662 677 715 715 713 71.1 69.6 737 73.0

Norm.  Calib. 13.0 183 31.1 339 349 408 458 508 534 589 704 721 738 760 80.1 823 852 8.3 874 899
valid. 11.5 133 30.6 339 356 448 512 549 540 609 680 692 737 691 710 688 689 700 706 69.6
Derivada  Calb. 94 260 299 434 580 73.1 777 838 875 906 925 952 968 981 989 992 995 99.7 998 99.9
valid. 11.3 19.1 15.7 36.7 443 61.7 647 633 677 63.0 579 572 586 591 580 59.0 59.1 586 586 583

Reflec. ~ Calib. 472 554 578 620 642 704 721 741 753 786 803 829 835 843 8.7 873 899 I9I1.1 925 937
valid. 379 52.1 57.6 614 67.6 720 723 722 731 771 794 789 793 813 81.0 813 845 823 815 81.0

S-Golay ~ Calib. 472 554 578 620 642 704 721 741 752 785 802 827 834 840 8.2 8.5 8.7 8.7 908 92.0
valid. 379 52.1 57.6 614 67.6 720 723 722 73.1 770 794 789 793 812 81.0 814 844 821 81.7 80.8

Norm.  Calib. 48.0 548 572 633 647 704 728 757 767 781 81.7 829 840 8.1 883 8.7 91.1 919 927 941
valid. 534 58.1 60.7 658 678 733 734 726 722 725 752 763 795 788 759 782 785 78.0 793 774
Derivada  Calib. 322 592 622 71.0 773 832 862 898 9211 944 958 970 981 986 992 994 996 99.8 999 999
valid. 449 56.7 545 66.1 69.6 738 76.1 766 802 783 736 738 723 738 733 740 743 738 741 740

Reflec  Calib. 247 347 53.1 61.8 660 695 77.1 809 827 843 860 8.1 913 957 973 981 985 993 99.6 998
valid. 10.7 10.7 35.1 402 35.6 592 524 442 488 541 442 504 325 405 457 409 430 271 229 256

S-Golay  Calib. 247 347 53.1 618 660 695 77.1 808 825 840 856 875 904 948 965 974 978 988 992 995
valid. 10.7 10.7 35.1 402 356 592 525 442 489 541 445 505 325 378 426 36.6 392 174 8.9 11.4

Normal ~ Calib. 212 29.0 473 597 646 679 745 794 834 840 864 888 943 967 974 982 989 992 99.6 99.7
valid. 154 222 503 624 469 588 56.6 444 286 294 418 441 452 430 447 422 323 357 31.8 321
Derivada  Calib. 17.6 51.1 714 80.7 84.7 89.6 926 960 97.8 99.1 99.7 999 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
valid. 11.3 26.2 29.8 46,5 574 619 647 63.1 582 548 596 575 560 564 562 565 563 563 563 563

Reflec. ~ Calib. 43.1 54.1 615 697 763 &81.1 827 864 875 885 895 916 933 960 970 98.0 986 992 995 997
valid. 304 443 58.7 55.1 483 67.6 652 484 537 503 447 452 455 53.6 551 567 52.0 439 432 394
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Argila
A2

S-Golay ~ Calib. 43.1 54.1 615 69.7 763 81.1 827 863 874 884 893 91.0 926 951 960 970 97.6 984 99.0 99.2
Valid. 304 443 587 551 483 676 652 486 53.8 505 454 459 463 540 560 577 529 442 419 36.6
Norm.  Calib. 255 394 552 683 788 813 835 869 89.1 90.7 922 936 9.2 972 981 98.6 991 994 99.7 999
Valid. 224 422 447 60.6 666 683 644 458 339 459 469 573 629 551 578 561 529 578 543 50.0
Derivada  Calib. 214 61.6 77.8 846 888 929 962 974 985 993 99.6 99.8 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
valid. 0.8 46.7 413 59.7 69.1 716 71.7 69.1 682 693 690 691 692 698 700 70.0 70.1 70.1 70.1 70.1
Reflec. ~ Calib. 10.0 37.0 529 586 743 772 781 813 829 856 865 878 889 90.1 915 932 952 967 973 984
valid. 20.7 524 581 685 755 774 784 781 759 781 785 802 814 80.7 777 788 79.7 80.5 788 78.1
S-Golay ~ Calib. 10.0 37.0 529 586 743 772 781 813 828 855 8.3 875 885 8.4 906 918 935 950 957 969
valid. 20.7 524 581 685 755 774 784 781 760 781 785 80.1 814 81.0 784 792 80.1 80.7 787 772
Norm.  Calib. 36.8 45.1 622 64.1 702 750 794 820 839 848 862 871 8.1 8.7 91.0 927 958 973 986 989
valid. 514 563 610 652 712 779 779 799 779 752 748 754 753 735 734 763 750 773 72.0 722
Derivada  Calib. 279 472 665 806 847 888 926 955 969 982 988 993 997 998 999 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 43.8 46.6 672 779 786 823 81.8 789 794 777 7783 774 781 775 772 71.6 717 715 115 715
Reflec.  Calib. 12.1 53.6 645 665 734 749 76.7 788 80.2 833 844 866 883 8.5 916 940 955 968 975 983
Valid. 25.6 643 680 67.8 725 721 73.6 733 718 773 775 774 786 79.7 781 781 83.0 832 842 84.0
S-Golay  Calib. 12.1 53.6 645 665 734 749 766 788 80.1 831 841 8.1 876 8.6 904 925 940 954 963 972
Valid. 25.6 643 680 678 725 721 73.6 733 719 773 775 773 785 79.6 780 77,5 824 825 838 838
Norm.  Calib. 504 54.7 63.6 647 72.6 759 777 809 825 839 848 867 8.1 903 928 940 957 967 978 988
valid. 63.7 67.0 655 67.5 692 737 773 786 782 753 753 76.6 787 719 767 80.7 816 804 819 80.1
Derivada  Calib. 18.1 52.1 69.6 803 837 917 934 958 976 988 993 995 998 999 999 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
valid. 209 525 671 740 735 747 769 772 765 759 778 776 779 78.0 778 780 776 778 7178 718
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Auto valores - Sensor SpecTIR

Part.

Areia
Todas

Argila
Todas

Areia

Argila
Al

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Trat. Amost =7 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Reflec.  Calib. 0.3 7.3 21.8 326 38.2 41.1 46.4 50.7 54.3 59.0 64.4 70.1 74.7 78.7 82.8 84.3 86.5 88.7 89.5 90.4
Valid. -3.5 -24 134 256 279 298 11.8 10.0 9.0 3.7 -0.1 -1.5 25 -104 -26.0 -184 -348 -51.7 -56.9 -652

S-Golay  Calib. 0.3 6.7 193 303 34.8 36.0 41.8 45.4 51.0 54.9 60.9 65.6 73.5 76.9 79.2 81.5 83.3 84.7 86.1 87.6
Valid. -34 -64 11.6 262 284 333 15.0 93 6.4 8.4 14.4 11.1 -1.1  -143 -243 -234 273 -414 -382 -483

Norm. Calib. 1.2 5.1 10,5 309 32.8 38.0 45.1 47.8 54.4 59.5 64.7 70.5 74.3 77.6 80.5 82.6 85.4 86.3 87.7 89.5
Valid. 1.9 -59 0.6 -7.7 2.7 6.7 -69 -11.3 -152 -275 -228 -233 -224 -205 -292 -342 -497 -53.1 -599 -51.1

Derivada Calib. 114 279 350 399 45.1 54.5 58.1 63.3 68.3 72.6 75.6 78.7 80.8 83.8 86.7 88.6 89.2 90.2 91.8 92.2
Valid. -42 -74 114 7.2 2.5 -7.0 -11.6 -142 -8.6 2.2 0.0 -83 -236 -374 -518 -485 -514 -56.0 -614 -64.7

Reflec.  Calib. 232 32.1 335 375 389 456 517 543 574 612 658 688 733 764 80.6 826 847 86.5 87.7 88.7
Valid. 14.1 269 33.1 284 26.8 29.7 15.3 10.6 17.6 18.4 16.5 14.9 4.1 -12.3 276 -19.5 -294 -424 -51.8 -59.0

S-Golay  Calib. 23.1 32.0 333 369 38.0 437 48.1 51.3 548 589 625 655 70.0 73.8 76.7 783 81.6 827 84.2 85.6
Valid. 14.0 264 324 279 26.4 29.7 16.5 6.8 15.3 18.3 21.0 15.9 1.6 -20.6 -339 -293 420 -539 -59.0 -694

Norm.  Calib. 20.3 274 324 35.1 413 46.0 52.6 54.1 62.0 656 679 71.1 750 77.0 794 82.1 83.8 853 86.6 87.7
Valid. 19.1 20.6 31.0 31.5 20.7 234 8.9 5.8 -2.5 2.3 -2.5 -6.3 8.8 -173 -264 -39.0 -437 -427 -458 -474

Derivada  Calib. 32.0 36.8 414 469 536 559 599 667 698 729 755 790 80.7 832 860 87.0 884 896 907 914
valid. 30.3 19.1 20.7 15.7 0.0 54  -140 -82 -7.4 -82 -106 -25.7 -400 -56.8 -67.6 -71.6 -76.0 -783 -755 -78.9

Reflec ~ Calib. 0.8 17.8 382 567 599 725 77.7 812 85.0 882 92.1 949 97.1 98.7 995 998 999 100.0 100.0 100.0
Valid. -09 17.7 439 632 66.5 60.1 50.5 48.7 28.9 16.2 3.2 5.9 -8.4 -1.5 -6.4 -5.0 -6.4 -8.3 -9.8 -8.3

S-Golay ~ Calib. 0.8 172 371 562 605 722 774 806 846 875 914 941 96.5 98.2 99.1 99.7 999 999 100.0 100.0
valid. -09 172 433 633 66.1 59.5 49.6 48.1 27.6 16.7 33 3.6 -159 92 -146 -136 -162 -213 -230 -21.4

Normal  Calib. 1.8 10.9 495 562 666 748 81.2 850 883 91.7 937 952 975 98.5 993 996 997 998 99.9 100.0
Valid. -33 -22 258 327 48.2 59.5 54.9 44.1 324 7.4 0.6 -13.1 -16.8 -21.1 -239 -219 -183 -182 -19.2 -194

Derivada Calib. 224 503 66.6 72.8 82.1 86.8 89.7 916 94.1 96,6 978 988 996 998 999 999 1000 100.0 100.0 100.0
Valid. 10.1 26.0 284 40.5 37.1 27.2 29.9 24.1 18.5 19.2 4.9 2.6 2.0 -1.2 -4.4 4.2 4.4 43 4.3 -3.2

Reflec.  Calib. 4.0 22.1 347 496 56.1 76.5 81.3 84.8 88.9 927 937 96.8 984 99.1 99.5 99.8 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 4.6 295 265 37.1 35.1 28.2 15.4 18.7 11.8 5.5 1.8 214 -484 -44.1 429 -40.2 -38.7 -363 -356 -364

S-Golay  Calib. 4.0 22.0 36.1 512 558 76.1 80.6 84.0 882 919 928 958 977 98.6 99.1 99.7 999 999 100.0 100.0
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Areia
A2

Argila
A2

valid,. 4.6 296 268 372 338 266 136 175 121 98 53 205 -59.0 -551 -547 -572 -604 -560 -53.1 -53.4
Nom. Calb. 4.0 247 362 543 567 715 824 861 90.6 934 954 969 978 988 993 996 997 998 999 100.0
valid. 04 174 166 173 196 259 34 32 -13.1 -333 425 541 -556 -66.1 -75.5 -72.6 -71.8 -709 -712 -71.5
Derivada Calib. 238 498 595 661 77.9 823 895 933 952 964 983 992 997 999 999 999 1000 100.0 100.0 100.0
vaid 68 | To oio 201 310 331 524 552 647 657 860 834 792 841 841 866 867 869 858 -84l
Reflec.  Calb. 1.7 169 41.6 556 623 659 713 774 815 844 87.8 898 919 938 945 961 971 978 983 987
valid, -1.8 -44 150 102 137 199 103 107 88 113 101 52 -133 -131 7.1 -162 -188 -333 -385 -38.6
SGolay Calb. 17 168 414 545 610 643 690 751 786 819 858 878 892 908 929 946 967 972 979 983
valid. 49 -0 120 78 35 50 1.6 -103 -274 -360 -395 -19.6 -157 -81 17 64 76 47 56 68
Norm. Calb. 115 232 347 470 615 719 782 831 862 899 914 928 942 948 959 969 975 979 983 987
valid, 123 239 43 33 18 75 01 25 -148 -11.0 -156 -153 -263 -27.0 -21.8 225 -173 -228 -281 272
Derivada Calib. 177 354 571 637 700 755 794 834 855 870 890 91.6 931 944 957 970 975 983 986 99.1
vaid lo To 3, 261 364 441 494 213 131 65 56 42 25 48 18 94 57 67 86 -144
Reflec.  Calb. 53 9.0 327 436 505 607 67.6 705 758 794 816 839 876 895 922 941 954 962 970 97.6
vaid,. 82 25 58 107 254 412 690 858 . 957 889 IS5 994 o o e 1ss 1704 1695
SGolay Calb. 53 89 323 422 481 567 652 710 733 747 713 797 849 876 900 923 941 950 962 967
Valid. 82 24 -62 -104 219 -35.1 194 5h0 1349 1327 1303 1257 00 1264 1369 1621 187.6 2025 202.8 195.6
Norm.  Calb. 8.0 258 328 410 537 642 709 742 787 82.8 847 884 902 9.6 933 947 957 968 973 977
Valid. 2.8 6.7 436 319 -390 -65.1 765 -T9T 1513 1157 10801 132.8 1667 1528 164.6 172.0 1884 233.0 2442 246.6
Derivada Calib. 148 28.5 449 541 596 647 699 744 791 822 851 887 914 930 945 959 967 974 985 991
Valid 300 563 737 1007 1256 1316 1442 1190 271 1006 1268 1539 1557 158.8 169.3 188.1 1942 1953 1919 203.1
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APENDICE D - AUTOVALORES DOS MODELOS PLSR UTILIZANDO OS DADOS ESPECTRAIS, APOS SELECAO DE

BANDAS
Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator-
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Dados  Amost. FieldSpec

Todas  Calib. 224 244 288 36.1 403 43.0 468 495 639 675 694 704 709 713 714 714
valid. 114 127 238 413 466 53.1 520 50.1 719 733 73.0 735 740 744 743 745
Al Calb. 282 390 47.0 567 663 688 715 745 772 782 803 82.6 834 853 86.8 884 90.7 91.7 92.7 943
valid.  10.7 164 237 492 48.1 525 392 505 521 514 48.7 424 419 525 575 612 645 65.6 681 53.0
A2 Calib. 102 347 435 697 718 795 844 852 854 86.8 86.8
Valid.  21.0 470 598 709 734 775 79.1 80.1 79.6 81.7 81.6
Todas  Calib. 50.8 562 583 645 678 693 735 777 792 817 835 848 849 849
Valid. 422 519 570 643 705 736 760 795 806 83.0 847 844 842 843
Al Calib. 47.0 545 568 632 703 746 793 853 874 887 8.6 901 905 908 912 91.8 92.0 924 928 932

Areia

Areila valid,. 357 450 471 465 446 446 427 297 239 104 133 121 104 143 164 188 142 200 310 368
A2 calib. 212 471 541 600 703 73.6 764 785 814 845 855 876 880 882 886 888 889 889 89.0 89.0
valid. 368 53.6 612 571 685 687 706 707 726 793 809 814 807 8.1 814 808 807 807 813 814
SpecTIR
Todas Calb. 03 49 133 252 276 326 387 432 497 542 592 625 640 668 682 694 704 721 736 741
valid.  -3.0 22 23 85 162 203 22 -54 80 -99 67 253 181 252 323 350 357 338 438 439
Al calb. 58 149 284 559 612 733 754 828 854 872 898 922 932 942 956 963 97.1 97.9 985 988
Areia valid. 04 133 288 506 571 643 625 407 419 402 247 279 225 278 344 377 504 585 566 569
A2 Calb. 60 361 477 556 581 585
valid. 128 267 280 427 508  50.0
Todas Calib. 254 312 334 394 436 451 487 516 544 572 596 627 649 676 692 702 713 731 745 765
valid. 189 279 353 271 318 296 246 239 244 227 117 226 238 228 254 257 252 189 86  -72
pgia A1 Clb 500167 217 396 586 734 775 820 859 895 925 947 962 969 979 987 994 996 997 998

valid. 58 244 184 6.6 294 446 297 222 156 -149 -87 -2777 -457 -522 -559 -739 -114 -126 -128 -130
A2 Calib. 108 283 286
Valid. 149 396 400




Part.

Areia
Todas

Argila
Todas

Areia
Al

Argila
Al

APENDICE E — AUTOVALORES DOS MODELOS PLSR UTILIZANDO OS TODOS OS DADOS ESPECTRAIS, COM

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

AMOSTRAS DE SOLO SEM MOS

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Fator-

Trat. Amost ) 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Reflec. Calib. 9.2 16.7 242 26.6 31.8 46.3 502 559 577 597 628 698 735 750 77.6 813 819 844 86.2 89.6
Valid. 54 184 24.1 259 259 40.7 48.8 483 56.5 557 57.0 61.1 571 645 654 670 68.1 627 56.7 553
Norm. Calib. 13.6 20.2 24.1 32.6 36.7 49.7 540 548 61.5 66.5 699 747 762 78.0 794 81.8 844 86.2 88.2 90.5
Valid. 11.8 16.0 21.8 254 27.7 43.6 51.6 472 509 533 579 56.1 577 649 637 626 609 61.0 603 58.7
Derivada Calib. 11.6 19.9 36.7 489 64.7 703 76.8 84.1 89.1 93.8 959 972 986 992 99.5 998 99.9 100.0 100.0 100.0
Valid. 13.5 26.0 23.0 41.6 54.8 58.7 578 539 61.6 622 654 67.1 659 66.6 68.1 69.1 686 69.0 68.8 68.5
Reflec. Calib. 34.8 50.5 54.5 574 609 66.7 706 71.8 73.5 749 757 787 80.0 80.8 824 835 854 874 89.6 91.5
Valid. 414 594 644 654 675 752 758 773 79.2 803 813 78.6 80.7 80.3 804 81.8 80.0 77.2 747 75.8
Norm. Calib. 47.6 50.3 549 59.2 609 67.6 70.8 714 753 769 784 803 81.0 82.1 832 843 86.8 892 919 942
Valid. 55.5 585 61.0 63.1 655 71.1 71.6 744 759 747 743 755 782 79.0 803 79.1 787 77.1 74.1  72.0
Derivada Calib. 394 474 61.1 67.5 76.1 823 853 88.7 932 958 97.0 98.2 99.0 994 99.7 998 999 100.0 100.0 100.0
valid. 48.9 60.3 629 69.1 73.7 79.5 80.1 79.2 783 78.0 785 79.7 769 775 787 784 783 783 783 783
Reflec  Calib. 27.3 422 506 67.8 69.8 750 758 80.0 81.6 84.1 86.5 879 948 955 973 983 986 989 993 997
Valid. 10.7 18.0 355 663 68.6 70.7 749 682 650 61.6 579 59.2 535 530 559 400 33.1 27.5 31.0 382
Normal Calib. 25.7 669 67.5 68.8 70.7 753 81.1 825 85.6 875 887 913 942 950 968 97.6 984 993 99.6 99.7
Valid. 31.2 693 734 76.7 799 802 73.7 66.8 57.6 494 413 254 222 235 309 37.0 427 495 454 413
Derivada Calib. 50.9 55.1 75.6 823 912 92.6 953 96.7 979 98.6 99.3 99.6 99.8 999 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 509 42.6 574 753 762 777 694 70.7 62.8 569 59.2 583 552 56.6 573 562 562 56.1 564 569
Reflec. Calib. 41.1 50.7 56.1 63.9 68.0 714 739 780 79.8 82.7 844 887 914 939 968 975 979 99.0 99.5 99.6
Valid. 194 38.6 49.2 578 46.0 489 535 56.2 557 457 448 194 385 535 399 40.7 31.1 26.5 352 393
Norm. Calib. 23.5 56.2 584 61.1 724 753 79.6 819 839 87.0 883 89.8 924 936 959 975 982 993 99.5 99.7
Valid. 39.8 542 546 60.6 445 313 433 444 349 29.6 232 48.0 547 487 549 527 575 547 59.6 59.5
Derivada Calib. 50.8 57.5 749 834 89.8 91.5 940 954 969 98.1 99.1 993 99.6 99.8 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 404 46.6 55.7 66.7 732 69.5 703 740 699 71.0 703 69.0 686 689 69.6 694 693 69.6 69.7 69.6
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Argila
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Reflec. Calib. 20.3 39.7 47.5 50.1 64.0 74.6 793 804 81.8 84.6 87.6 89.2 912 919 931 940 954 963 976 98.4
Valid. 31.6 574 683 658 61.0 72.1 733 779 78.8 781 819 82.8 82.0 81.8 845 852 854 857 853 842
Norm.  Calib. 31.4 39.5 43.6 579 693 734 758 785 822 850 87.6 89.9 909 914 933 948 956 97.1 981 98.7
Valid. 254 37.1 499 68.0 63.7 723 745 741 732 69.0 74.6 75.1 737 744 784 79.5 7187 745 TI51 769
Derivada Calib. 43.7 46.1 58.0 80.2 852 888 953 97.5 983 99.0 99.6 99.8 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 57.9 56.1 693 735 74.8 73.8 759 79.2 78.1 80.6 80.4 80.0 80.1 799 800 799 799 799 799 799
Reflec. Calib. 263 55.6 62.5 64.0 73.1 773 79.7 80.2 81.5 83.6 856 874 887 892 90.7 932 948 963 973 983
Valid. 23.2 62.5 70.5 69.5 69.1 72.7 719 735 744 77.1 79.0 76.7 73.5 705 694 692 712 709 698 69.0
Norm.  Calib. 51.9 534 56.1 649 704 74.1 752 764 78.1 82.1 85.1 86.6 874 89.0 902 933 945 965 981 98.6
Valid. 47.9 49.7 60.1 664 63.7 693 705 699 69.0 71.6 699 658 64.0 655 626 669 648 625 626 624
Derivada Calib. 37.8 58.0 67.9 79.9 832 86.7 949 96.7 982 99.0 99.6 99.8 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Valid. 46.5 60.1 685 71.6 723 727 751 763 76.5 768 758 753 756 757 756 756 756 756 756 75.7
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APENDICE F — AUTOVALORES DOS MODELOS PLSR, APOS SELECAO DAS BANDAS SIGNIFICATIVAS, COM AMOSTRAS
DE SOLO SEM MOS

Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator- Fator-

Dados  Amost. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Todas  Calb. 9.3 16.4 26.2 287 343 415 496 561 586 627 689 745 765 773 796 804 818 835 842 856
Valid. 5.2 3.2 75 121 4.0 1.8 141 15.7 148 242 4277 571 614 617 599 536 461 351 341 316
Al Calib. 255 471 555 678 690 718 745 783 826 851 87.2 886 924 944 956 971 979 99.0 994 99.7
Valid. 22,6 31.6 454 611 61.0 53.8 56.6 459 409 424 426 289 305 332 391 295 29.7 286 335 335
A2 Calib. 12,7 43.8 524 602 642 814 834 869 881 89.1 90.0 921 0924 937 943 0953 96.0 973 98.0 98.4
valid. 10.1 36.9 423 516 564 732 770 809 813 813 820 846 851 814 813 792 77.7 752 727 724
Todas  Calib. 38.7 50.8 56.6 588 614 63.1 650 681 69.7 722 742 776 80.1 823 858
Valid. 399 47.2 444 524 538 56.2 552 499 455 500 496 510 554 533 518
Al Calib. 496 51.2 64.1 673 716 747 765 77.0 77.7 77.8
valid. 483 34.8 31.8 472 615 643 552 549 536 54.0
A2 Calib. 144 451 58.7 672 766 789 79.2 795 805 820 843 858 881 903 932 955 973 983 99.0 994
Valid. 6.3 32.8 59.7 622 734 737 742 731 703 665 69.1 655 687 641 648 644 661 645 629 63.2

Areia

Argila
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APENDICE G — TEORES DE AREIA, SILTE, ARGILA, CARBONO E MATERIA
ORGANICA DE TODAS AS AMOSTRAS DE SOLO. OS PONTOS QUE SE INICIAM
COM A LETRA M SAO DA Al E AS QUE SE INICIAM COM A LETRA L SAO DA A2

. . AREIA SILTE ARGILA COT MOS
PONTO Longitude Latitude (%) (%) (%) (g/kg) (g/kg)
L001 608362.4 9428215.7 48.19 16.29 35.52 15.70 27.07
L002 608360.0 9428163.0 46.79 24.16 29.05 14.82 25.55
L003 608356.0 9428114.0 48.18 18.14 33.68 13.68 23.58
L004 608354.0 9428058.0 41.90 18.96 39.15 12.66 21.83
L005 608356.5 9428005.7 41.48 21.77 36.75 11.91 20.53
L006 608356.4 94279449 29.71 22.48 47.81 10.82 18.65
L007 608352.7 9427887.8 35.21 22.31 42 .48 12.28 21.17
L008 608347.0 9427823.3 33.61 23.12 43.27 12.41 21.39
L009 608345.0 9427742.2 33.46 3547 31.07 11.67 20.12
LO010 608313.6 9427685.1 46.11 23.56 30.33 14.18 24.45
LOI11 608256.2 9427655.7 48.56 19.56 31.88 13.62 23.48
LO12 608189.7 9427657.7 47.24 19.81 32.95 14.01 24.15
LO13 608125.1 9427657.8 48.62 17.38 34.01 9.04 15.58
L0114 608051.2 9427650.5 55.51 17.62 26.87 11.18 19.27
LO15 607958.8 9427643.3 56.33 17.81 25.86 12.66 21.83
LO16 607887.0 9427633.0 5291 17.82 29.27 14.06 24.24
LO17 607883.0 9427701.0 55.21 17.27 27.52 15.58 26.86
LO18 607957.1 9427713.3 51.40 22.90 25.69 15.79 27.22
LO19 608043.9 9427740.8 53.48 18.93 27.59 11.02 19.00
L020 608197.1 9427657.7 51.05 20.11 28.83 15.58 26.86
L021 608193.7 9427812.5 47.34 24.33 28.33 12.99 22.39
L022 610745.5 9425881.1 55.37 20.78 23.85 13.62 23.48
L023 610574.9 9425850.5 44.03 25.61 30.35 8.38 14.45
L024 610878.4 9425788.8 54.86 26.15 18.99 11.53 19.88
L025 610669.3 9425771.3 42.82 23.19 33.99 12.41 21.39
L026 610918.8 9425678.2  52.47 21.85 25.68 15.59 26.88
L027 610722.4 9425671.3 47.71 28.99 23.30 11.76 20.27
L028 611048.1 9425659.5 49.93 23.21 26.86 11.06 19.07
L029 610786.4 9425574.1 43.02 27.73 29.26 15.47 26.67
L030 611108.7 9425438.3 59.16 21.33 19.51 11.91 20.53
L031 610839.8 9425480.5 22.97 29.65 47.39 7.90 13.62
L032 611006.9 9425305.8 43.10 23.39 33.52 16.33 28.15
L033 610918.6 9425407.6 39.13 28.99 31.88 14.24 24.55
L034 610947.6  9425191.7 33.07 27.07 39.87 13.21 22.77
L035 610888.9 9425278.4  40.92 25.57 33.51 13.45 23.19
L036 610864.6 9425228.7 35.47 26.59 37.94 15.43 26.60
L037 610903.4 9425177.8 35.74 29.61 34.65 17.92 30.89
L038 610805.5 9425239.8 34.42 25.22 40.36 14.06 24.24
L039 610889.4 9425152.5 41.22 22.39 36.39 13.12 22.62
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L040
L041
L042
L043
L044
L045
L046
L047
L048
L049
L050
LO51
L052
L053
L054
LOS55
L056
L057
L058
L059
L060
LO61
L062
L063
L064
L065
L066
L067
L068
L069
L070
LO071
L072
L073
L074
LO75
L076
LO77
L078
L079
LO81
L082
LO083
L084
LO85
L086

610785.2
610863.7
610770.5
610803.5
610765.1
610738.3
610731.9
610677.3
610685.7
610607.0
610626.5
610540.7
610571.1
610477.1
610521.2
610420.8
610691.2
610415.7
610705.8
610481.1
610681.7
610537.0
610604.2
610564.0
610528.5
610623.6
610583.8
611393.2
610733.4
611346.7
611618.1
611256.5
611564.6
611269.5
611507.4
611205.6
611433.6
611157.4
611359.7
611099.4
611040.8
611289.5
610983.2
611895.7
611036.7
611831.1

9425291.4
9425171.7
9425346.7
9425124.9
9425402.0
9425147.0
9425483.2
9425118.7
9425433.5
9425166.7
9425415.1
9425165.5
9425385.7
94252333
9425367.4
9425268.7
9425389.2
9425325.2
9425332.1
9425280.8
9425276.9
9425235.0
9425328.6
9425203.1
9425302.9
9425190.8
9425254.9
9425059.4
9425217.8
9425169.7
9425155.6
9425170.8
9425205.4
9425248.6
9425242 .4
9425265.9
9425286.7
9431174.9
9425288.7
9431196.0
9431196.1
9425299.9
9431237.6
9431239.4
9431272.6
9431309.6

33.92
36.00
30.03
33.85
31.66
29.35
27.51
50.31
38.78
50.04
23.69
50.97
33.82
59.15
44.15
59.79
39.18
50.58
40.01
44.02
38.13
48.11
34.29
42.64
43.45
48.72
42.79
66.39
37.51
68.28
66.82
65.90
63.69
56.47
71.03
66.34
68.30
57.74
66.44
51.78
41.87
63.95
52.78
46.78
44.26
32.47

29.05
28.55
26.55
43.02
26.07
27.74
26.75
19.09
25.00
18.56
33.54
23.00
26.50
20.80
19.60
19.22
27.82
17.15
26.12
21.30
25.61
19.63
26.59
20.93
22.82
18.01
19.44
10.57
21.54
13.88
11.23
9.04
13.30
15.03
11.48
22.73
10.96
17.78
14.75
19.76
17.18
19.08
29.64
17.55
18.99
24.05

37.02
35.45
43.42
23.13
42.27
4291
45.74
30.60
36.23
31.40
42.78
26.02
39.69
20.06
36.25
20.99
33.01
32.28
33.87
34.68
36.26
32.26
39.12
36.43
33.73
33.27
37.77
23.04
40.95
17.84
21.95
25.06
23.02
28.50
17.50
10.93
20.74
24.48
18.81
28.45
40.96
16.97
17.58
35.67
36.75
43.48

17.31
16.08
14.85
13.01
12.77
14.18
15.47
14.24
12.52
13.20
13.87
15.35
14.98
13.99
13.81
13.63
12.48
14.22
14.18
13.73
12.61
12.48
12.24
12.97
12.73
14.36
14.22
13.56
12.85
13.12
11.42
12.76
12.97
16.85
13.21
14.91
7.66

10.82
14.49
8.51

8.75

16.97
16.08
9.21

10.94
10.18

29.84
27.72
25.60
22.43
22.02
24.45
26.67
24.55
21.58
22.75
23.91
26.46
25.83
24.12
23.81
23.50
21.52
24.52
24.45
23.67
21.74
21.52
21.10
22.36
21.95
24.76
24.52
23.37
22.15
22.62
19.69
22.00
22.36
29.05
22.77
25.70
13.21
18.65
24.98
14.67
15.09
29.26
27.72
15.88
18.86
17.55
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LO87
L088
L08&9
L090
L091
L092
L093
L09%4
L095
L096
L097
L098
L099
L100
L101
L102
L103
L104
L105
L106
L107
L108
L109
L110
LI111
L112
L113
L114
L115
L116
L118
L119
L120
L121
L122
L123
L124
L125
L126
L127
L128
L129
L130
L131
L132
L133

611085.3
611779.3
611131.8
611742.3
611167.6
611747.8
609579.6
611821.7
609581.0
609385.5
609631.6
609389.2
609626.9
609442.7
609680.0
609518.5
609694.5
609512.8
609749 .4
609575.7
609731.0
609498.3
609677.6
609553.7
609642 .4
609515.0
609616.8
609154.1
609201.9
609093.2
609037.9
609123.6
608971.5
609098.1
608914.3
609037.6
608857.0
608992 .4
608790.4
609060.1
608725.7
609116.6
608716.3
609169.9
608806.8
609219.5

9431306.1
9431285.7
9431259.4
9431243.4
9431191.6
9431197.3
9430570.6
9431186.1
9430520.3
9430408.7
9430511.8
9430358.9
9430460.2
9430347.8
9430449.7
9430347.7
9430401.6
9430290.6
9430382.3
9430329.1
9430445.3
9430421.4
9430503.5
9430450.8
9430553.7
9430491.4
9430586.1
9426511.9
9426550.6
9426554.4
9426633.7
9426665.5
9426689.1
9426707.4
9426755.5
9426760.4
9426698.5
9426795.3
9426658.1
9426781.4
9426610.3
9426717.2
9426531.1
9426689.3
9426512.5
9426657.9

52.99
36.51
55.73
53.38
60.44
52.39
54.48
53.40
67.82
49.50
46.08
42.92
63.45
52.50
63.91
41.88
53.87
43.84
63.66
51.40
60.56
45.05
33.88
56.75
59.73
50.10
64.60
45.03
35.67
47.64
42.79
32.21
41.34
34.46
35.65
37.52
48.03
36.18
51.38
38.17
51.95
30.74
51.39
30.76
55.23
3791

14.65
34.69
6.95
27.32
17.67
20.39
16.94
22.25
12.41
24.59
19.26
27.57
15.24
21.63
14.36
28.33
20.43
33.21
21.53
16.85
16.68
28.30
38.53
17.41
17.10
15.46
13.59
25.60
30.94
21.29
25.64
25.87
21.58
25.00
22.31
23.75
34.99
23.74
21.27
22.56
21.48
27.46
21.80
31.75
22.68
40.08

32.36
28.79
37.32
19.30
21.89
27.22
28.58
24.35
19.77
25.92
34.65
29.51
21.31
25.87
21.73
29.79
25.70
22.95
14.81
31.75
22.76
26.66
27.59
25.84
23.17
34.44
21.81
29.37
33.39
31.07
31.57
41.92
37.07
40.54
42.04
38.73
16.99
40.08
27.35
39.27
26.57
41.81
26.82
37.48
22.09
22.01

9.09

13.70
8.48

13.94
8.51

12.76
13.25
12.15
14.34
9.60

8.26

8.51

10.82
9.36

12.64
11.06
14.95
10.82
16.10
10.21
12.15
10.45
10.09
9.36

9.96

10.94
14.58
13.37
10.82
11.69
12.68
13.61
12.06
13.37
13.49
13.66
15.19
13.61
11.05
12.43
12.15
12.88
10.57
14.83
10.33
10.82

15.67
23.62
14.62
24.03
14.67
22.00
22.84
20.95
24.72
16.55
14.24
14.67
18.65
16.14
21.79
19.07
25.77
18.65
27.76
17.60
20.95
18.02
17.40
16.14
17.17
18.86
25.14
23.05
18.65
20.15
21.86
23.46
20.79
23.05
23.26
23.55
26.19
23.46
19.05
21.43
20.95
22.21
18.22
25.57
17.81
18.65
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L134
L135
L136
L137
L138
L139
L140
L141
L142
L143
L144
L145
L146
L147
L148
L149
L150
MO1
MO02
MO03
Mo04
MO5
MO06
MO7
MO8
M09
MI10
Ml11
MI12
M13
M14
M15
MI16
M17
MI18
M19
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M?29

608869.8
609274.3
608954.6
604910.3
609024.7
604842.9
608904.6
604764.6
604699.0
604635.8
604560.9
604462.6
604538.9
604629.0
604704.0
604768.1
604784.2
575339.7
575332.2
575278.6
575300.8
575251.0
575416.0
575443.1
575445.4
575397.3
575717.7
575706.7
575649.4
575616.1
575579.1
576241.0
576281.7
577866.6
577868.5
577864.9
577933.2
577970.2
582644.6
582685.6
582728.0
582707.6
582642.9
582639.3
579970.0
579958.9

9426589.8
9426653.4
9426536.2
9424306.0
9426471.6
9424329.2
9426455.2
9424326.7
9424292 .4
9424279.5
9424264.9
9424236.2
9424181.1
9424143.9
9424121.9
9424107.4
9424234.6
9432664.1
9432638.3
9432597.8
9432568.3
9432649.4
9432621.0
9432621.6
9432656.1
9432669.8
9432085.2
9432096.2
9432100.0
9432059.5
9432020.8
9432543.4
9432534.1
9432473.4
9432519.5
9432560.0
9432583.9
9432567.3
9431860.6
9431839.7
9431788.1
9431718.1
9431714.5
9431769.7
9431839.1
9431806.0

53.54
29.43
46.94
52.11
50.48
65.16
52.82
34.76
33.34
41.74
46.99
66.09
39.04
56.33
61.70
62.40
52.90
18.70
22.49
13.98
9.82
10.29
40.41
39.08
26.45
40.66
21.71
13.04
19.99
10.21
12.59
19.26
16.24
40.05
35.56
54.97
42.28
20.31
65.02
62.98
56.84
58.42
68.98
59.72
58.76
48.20

19.63
30.28
22.46
32.61
24.88
22.71
23.97
38.85
39.76
33.66
31.21
21.25
32.96
23.93
23.36
22.56
28.55
47.39
45.90
56.37
51.58
53.71
40.42
37.95
45.97
37.98
51.53
50.70
52.50
56.17
60.85
43.05
44.08
37.32
37.06
20.15
42.53
58.49
18.23
23.00
31.37
26.41
19.36
24.84
35.87
17.88

26.83
40.30
30.60
15.28
24.65
12.13
23.21
26.39
26.90
24.60
21.80
12.65
28.00
19.74
14.94
15.04
18.55
33.91
31.62
29.65
38.60
36.00
19.17
22.97
27.58
21.37
26.76
36.25
27.51
33.61
26.56
37.69
39.69
22.63
27.38
24.88
15.19
21.21
16.75
14.01
11.79
15.17
11.67
15.45
5.37
33.92

9.48
13.61
12.39
7.05
10.33
11.85
11.18
12.76
8.75
7.17
11.06
13.67
10.18
6.68
7.90
7.53
10.82
11.28
11.28
14.40
11.66
11.92
6.77
10.37
14.24
8.05
4.83
2.64
9.86
13.21
13.21
8.96
9.08
9.21
7.67
14.24
14.24
9.99
13.08
12.43
14.11
5.48
5.48
10.63
3.41
2.38

16.34
23.46
21.36
12.15
17.81
20.43
19.27
22.00
15.09
12.36
19.07
23.57
17.54
11.52
13.62
12.98
18.65
19.45
19.45
24.83
20.10
20.55
11.67
17.88
24.55
13.88
8.33
4.55
17.00
22.77
22.77
15.45
15.65
15.88
13.22
24.55
24.55
17.22
22.55
21.43
24.33
9.45
9.45
18.33
5.88
4.10
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M30
M31
M32
M33
M34
M35
M36
M37
M38
M39
M40
M41
M42
M43
M44
M45
M46
M47
M48
M49
M50
M51
M52
MS53
M54
M55
MS56
M57
M58
M59
M60
M61
M62
M63
Mo64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75

579931.2
579910.9
579892.5
579415.9
579414.0
579386.2
579351.1
579353.0
579390.0
581259.9
581237.7
581197.0
581150.9
581160.2
581189.7
5822534
582281.1
582305.1
582364.2
583979.0
584000.3
584003.9
584029.8
584063.1
583663.1
583641.0
583587.4
583580.0
583646.6
585890.5
585879.4
585896.1
585927.5
586045.9
586064.4
586073.6
592582.7
592547.6
592514.4
592486.7
592401.7
592331.5
592229.9
590930.9
590897.7
590858.9

9431807.8
9431841.0
9431905.5
9431909.8
9431861.9
9431832.4
9431815.9
9431849.0
9431884.0
9432279.8
9432254.1
9432198.9
9432230.2
9432268.9
9432257.8
9431943.4
9431934.1
9431910.1
9431930.3
9431355.7
9431329.6
9431303.8
9431325.9
9431335.1
9432087.3
9432107.6
9432091.1
9432131.6
9432161.0
9431662.7
9431681.1
9431694.0
9431688.4
9431870.7
9431898.3
9431878.0
9431116.2
9431097.9
9431121.9
9431120.1
9431112.8
9431111.0
9431102.0
9430871.5
9430878.9
9430895.5

75.49
76.51
60.53
91.84
70.06
63.62
66.28
72.57
69.19
57.34
52.93
47.40
52.99
53.51
55.93
67.14
64.43
68.55
57.24
73.85
31.40
6.99
2431
39.49
71.34
61.56
73.42
59.32
62.85
42.74
50.00
53.02
53.01
60.96
65.07
54.11
31.67
27.57
27.04
37.39
27.96
41.02
42.55
39.51
55.58
43.94

15.19
14.44
19.45
1.55
21.13
24.80
26.83
21.97
23.25
27.56
28.83
33.41
30.10
28.25
26.59
24.20
21.41
23.88
30.07
20.94
56.61
69.51
62.90
52.15
22.19
23.84
16.80
24.07
24.32
35.58
29.39
27.54
28.14
29.34
27.76
30.31
34.19
38.28
36.04
39.83
47.60
39.84
38.43
35.50
28.05
32.85

9.32
9.05
20.02
6.61
8.81
11.58
6.90
5.45
7.56
15.09
18.24
19.19
16.91
18.24
17.47
8.66
14.16
7.57
12.68
5.20
11.99
23.50
12.79
8.36
6.48
14.60
9.78
16.61
12.83
21.68
20.61
19.44
18.85
9.71
7.17
15.58
34.14
34.14
36.91
22.78
24.44
19.13
19.01
24.99
16.37
23.20

13.08
4.57
1.42
8.57
3.16
4.45
1.61

13.34
6.12

15.40

10.24
8.70
8.63
9.24
8.99
9.36
9.72

12.27

12.39

17.74
2.92
5.23
4.32
3.40

11.42

19.44

16.04

13.12

11.91

11.67

16.41

12.15

10.82

10.09

10.69
5.10
7.78

11.54
9.96
9.96

15.55

11.30

11.33

14.01

16.04
7.51

22.55
7.88
2.45
14.77
5.45
7.67
2.78

23.00
10.55

26.55
17.65
15.00
14.88
15.93
15.50
16.14
16.76

21.15

21.36

30.58
5.03
9.02
7.44
5.86
19.69

33.51

27.65

22.62

20.53

20.12

28.29

20.95
18.65
17.40
18.43
8.79
13.41
19.89
17.17
17.17

26.81
19.48
19.53

24.15

27.65
12.95
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M76
M77
M78
M79
M380
MS1
M32
M8&3
Mg4
M85

590895.9
590914.4
590931.0
587227.8
587207.5
587246.3
587277.8
587303.6
587274.0
587235.2

9430923.1
9430956.3
9430923.1
9431493.4
9431526.6
9431541.3
9431587.3
9431568.8
9431533.9
9431515.5

49.84
45.46
50.79
54.15
67.93
67.38
54.71
56.62
59.57
60.10

30.39
32.56
29.59
33.31
24.13
23.54
32.29
32.19
30.16
29.05

19.77
21.98
19.62
12.54
7.94
9.08
13.00
11.19
10.27
10.85

5.86
7.51
7.77
8.15
3.44
4.33
3.95
6.49
6.37
5.73

10.10
12.95
13.40
14.05
5.93
7.46
6.81
11.19
10.98
9.88




