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RESUMO

Uma produtividade adequada depende da qualidade do solo para o desenvolvimento
das culturas, que influencia e agrega valor ao agronegécio, responsavel por 27,4% do
Produto Interno Bruto brasileiro em 2021. Entretanto, as andlises do solo, ainda sé&o
realizadas por métodos classicos, que demandam demasiado tempo e utilizam grande
guantidade de reagentes. Desta forma, este estudo objetiva avaliar o desempenho de
métodos rapidos alternativos ao emprego de métodos primarios de referéncia. Para
isso, investigou-se a capacidade da espectroscopia no visivel e infravermelho préximo
(Vis-NIRS) associada a quimiometria, em efetuar a predi¢éo dos principais parametros
analiticos do solo. A escolha desta técnica foi feita por ndo exigir muitas etapas no
processo de preparo da amostra, de forma a preservar as caracteristicas fisicas e
quimicas das amostras, eliminar o uso de reagentes e agilizar as determinacdes
rotineiras, cuja demanda € crescente nos laboratorios de solo. Para isso, buscou-se
inicialmente determinar os valores dos principais parametros analiticos por suas
respectivas técnicas primarias. Em seguida, os espectros Vis-NIR foram obtidos em
um equipamento de bancada, pelo uso de 2,5 g de terra fina seca ao ar, disposta em
cela de quartzo do tipo spinning. Os dados de toda a faixa espectral (400-2500 nm)
das 227 amostras de solo foram utilizados para a criacdo de um banco de dados.
Efetuou-se a segunda derivada como processamento dos dados dos espectros Vis-
NIR. Inicialmente, aplicou-se a analise de componentes principais (PCA) aos
resultados das técnicas primarias e do Vis-NIR, para avaliar o potencial de separar
em grupos, levando em conta sua classificacdo de textura (areia, silte e argila). Em
seguida, criou-se trés modelos estatisticos empregando-se: regressdo por
componentes principais (PCR); regressao por minimos quadrados parciais (PLS) e
regressdo por minimos quadrados parciais modificados (PLSM), para verificar os
niveis de correlacdo e predicdo de matéria organica (MO), granulometria, soma de
bases (SB), pH, acidez (H+Al), P, S, Ca, Mg e Saturacdo por bases (V%). Houve
correlacéo entre os resultados preditos pelos modelos estatisticos PLS, PCR e PLMS
validados e os resultados das técnicas primarias, com coeficientes de determinacdo
linear (R>>0,95) para silte, areia e argila. Ndo houve diferenca significativa em nivel
de 5%, quando comparados os coeficientes de variagcdo de resultados primarios,
obtidos em ensaios de proficiéncia de laboratoérios de referéncia em solo. Conclui-se
que, a aplicacédo Vis-NIR € viavel e contribui na analise dos principais parametros
analiticos do solo, considerando a simplicidade de operagéo, reducdo de mao-de-
obra, maior frequéncia analitica e menor quantidade de passivo ambiental gerado pela
reducéo de residuos em laboratorios de analises quimicas e agronémicas.

Palavras-chave: quimiometria; métodos; modelos de regresséo; predi¢ao.
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ABSTRACT

An adequate productivity depends on the quality of the soil for the development of
crops, which influences and adds value to agribusiness, responsible for 27.4% of the
Brazilian Gross Domestic Product in 2021. However, soil analyzes are still carried out
by classical methods, that require too much time and use a large amount of reagents.
Thus, this study aims to evaluate the performance of rapid alternative methods to the
use of primary reference methods. For this, the ability of visible and near infrared
spectroscopy (Vis-NIRS) associated with chemometrics to predict the main analytical
parameters of the soil was investigated. This technique was chosen because it does
not require sample preparation in order to preserve the physical and chemical
characteristics of the samples, eliminate the use of reagents and speed up routine
determinations whose demand is increasing in soil laboratories. For this, it was initially
sought to determine the values of the main analytical parameters by their respective
primary techniques. Then, the Vis-NIR spectra were obtained in a benchtop
equipment, using 2.5 g of air-dried fine earth placed in a quartz spinning cell. Data from
the entire spectral range (400-2500 nm) of the 227 soil samples were used to create a
database. The second derivative was performed as data processing of the Vis-NIR
spectra. Initially, principal component analysis (PCA) was applied to the results of the
primary techniques and the Vis-NIR to evaluate the potential to separate into groups,
taking into account their texture classification (sand, silt and clay). Then three statistical
models were created using: regression by principal components (PCR); partial least
squares regression (PLS) and modified partial least squares regression (PLSM), to
verify the correlation and prediction levels of organic matter (OM), granulometry, sum
of bases (SB), pH, acidity (H+Al ), P, S, Ca, Mg and Base saturation (V%). There was
a correlation between the results predicted by the validated PLS, PCR and PLMS
statistical models and the results of the primary techniques, with coefficients of linear
determination (R2>0.95) for silt, sand and clay. There was no significant difference at
the 5% level when comparing the coefficients of variation of primary results, obtained
in proficiency tests of reference laboratories in soil. It is concluded that the Vis-NIR
application is viable and contributes to the analysis of the main analytical parameters
of the soil, considering the simplicity of operation, reduction of manpower, greater
analytical frequency and less amount of environmental liability generated by the
reduction of residues in chemical and agronomic analysis laboratories.

Key words: chemometrics; methods; regression models; prediction.
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Capitulo 1

Predicdo dos atributos do solo a partir de anélise estatistica
multivariada baseada em espectroscopia de infravermelho
proximo (NIRS)
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1 INTRODUCAO
1.1 Importancia da Agricultura

Nas ultimas cinco décadas, o Brasil deixou de ser importador de alimentos
para se tornar um dos mais importantes produtores e exportadores mundiais de
alimentos (EMBRAPA, 2018). Estudos realizados pelo Centro de Estudos
Avancados em Economia Aplicada (CEPEA, 2021) juntamente com a
Confederacédo da Agricultura e Pecuéria do Brasil (CNA) projetaram que em 2021
0 agronegocio teria uma participacédo de 28% no Produto Interno Bruto brasileiro
(PIB), um aumento de 7,5% em relacdo a 2019, um grande avanco considerando
que em 1970 o agro contribuia com apenas 7,5% do PIB (FIELDVIEW, 2021).
Com o objetivo de abastecer a crescente populacdo urbana e reduzir os custos
dos alimentos, o governo estimulou o desenvolvimento de novas politicas
publicas, que visavam aumentar a producdo e a produtividade agricola, além de

fomentar pesquisas na érea e fornecer crédito rural (CHADDAD, 2016).

Em 2017 o setor do agronegécio contava com 19 milhdes de pessoas
empregadas, dentre elas quase a metade ocupada diretamente no campo,
gerando um saldo de exportacdes de 71 bilhdes de dodlares, movimentando

também o setor da agroinddstria e de insumos agricolas (BARROS, 2017).

As grandes culturas sao as responsaveis pela maior parte do agronegocio
brasileiro. Na safra de 2020/21 cerca de 68,9 milhdes de hectares foram
utilizados apenas no cultivo de soja e milho no Pais e a previsdo é de um
aumento de 3,6% para a safra de 2021/22, chegando a uma estimativa de

producdo de 288,61 milhdes de toneladas de grédos (CONAB, 2021A). Sendo
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o Brasil o maior produtor mundial de soja (135,4 milhdes de toneladas)

seguido pelos Estados Unidos (112,5 milhdes de toneladas) (CONAB, 2021B).

1.2 Analise do Solo

A andlise de solo é o primeiro requisito para atingir bons resultados em
qualquer cultura. Através do resultado € que séo prescritas as quantidades de
corretivos e fertilizantes que devem ser aplicados para se atingir uma producgéo
satisfatoria e eficaz. Apesar da analise de solo j& ser realizada desde o inicio do
século passado, somente apds a década de 60 é que no Brasil sua evolugéo se

tornou mais expressiva com o uso de fertilizantes minerais (RAIJ, 2001).

A evolugdo no numero de andlises de solo foi expressiva. Segundo
CANTARELLA et al. (1995) nos primeiros 10 anos (entre 1970 e 1980) o nimero
de andlises aumentou de 200 mil para 400 mil e, em 1989 chegou a mais de 700
mil. Atualmente, ndo ha informacgfes estatisticas oficiais sobre o numero de
andlises anuais no Pais, mas o valor estimado € de mais de 4 milhdes de

amostras por ano.

O monitoramento dos atributos do solo € de extrema importancia na
agricultura porque garantem producdes cada vez maiores nas mais diversas
culturas. A matéria organica (que é formada por residuos vegetais e animais) por
exemplo é responsavel por caracteristicas quimicas e fisicas do solo, sendo um
dos constituintes primario da coloracdo do mesmo, podendo influenciar até na
absorcdo de calor, mantendo o solo com temperaturas mais elevadas

(DEMATTE e GARCIA, 1999; DALMOLIN, 2002).

Ja o calcio e o magnésio tém importancia na neutralizacédo da acidez do

solo, devido ao seu efeito de aumento de pH e a formacgéao de 6xidos basicos,
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que auxiliam na diminuigdo do aluminio toxico trocavel, esses favorecem ainda
no crescimento das raizes de plantas, aumentando a atividade de
microrganismos benéficos as culturas, participando de diversas funcdes
enzimaticas e disponibilizando diversos outros nutrientes. A deficiéncia de
magnésio nas plantas pode acarretar a reducdo dos niveis de clorofila,
comprometendo a realizacdo da fotossintese e o desenvolvimento da planta.

(RAIJ et al., 1982; PAVAN et al., 1984)

Outro parametro do solo comumente monitorado € a acidez. Essa € uma
das principais responsaveis pela reducdo na produtividade de solos tropicais
(SOUSA & LOBATO, 2004). A acidez do solo é fracionada em trés partes: a
acidez ativa, que € atribuida pela atividade dos ions H* em solucédo aquosa e
determinada pelo pH; a acidez trocavel, que corresponde a presenca de ions
AR* disponiveis; e a acidez potencial, que corresponde a soma dos ions H* com
a acidez trocavel, medida pela mudanca de pH em presenca de uma solucéo
tampéo (EBELING et al., 2008). O fosforo é o segundo parametro que mais limita
a produtividade dos solos. Apesar de muitas vezes estar presente em
abundéancia, se apresenta ligado a compostos de alta energia de ligacédo,
estando apenas uma pequena fracdo com baixa energia de ligacdo disponivel
para as plantas (SCHULZE, 1989). Sua disponibilidade é quantificada por
diversos métodos. O método mais utilizado € o de Mehlich-1, que se da pelo uso
de solugéo extratora, o qual estima a quantidade deste elemento adsorvido com
baixa energia, e pode ser absorvido pelas plantas (WALKER e SYERS, 1976;
CROSS e SCHILESINGER, 1995). Nas plantas o fosforo é imprescindivel para

a formacédo do trifosfato de adenosina (ATP) que é responsavel por fornecer
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energia para sistemas vitais como a fotossintese, divisdo celular e carga genética

(NETO et al. 2010).

Os niveis de cations como Ca?*, Mg?*, K*, H+ e AI** presentes no solo sé&o
representados pela Saturacdo por Bases (V%), baixos teores de V% podem
indicar que ha pequenas quantidades de Ca?*, Mg?* e K* presentes no solo,
neste caso provavelmente o solo sera acido e podera apresentar baixa
produtividade. A maioria das culturas apresentam bons niveis de produtividade

guando o solo apresenta entre 50 e 80% de V% (EMBRAPA, 2010).

Para classificacdo dos parametros fisicos do solo € realizada a
classificagao dos solos em trés tipos de acordo com a quantidade de areia, argila
e silte presentes, o Ministério da Agricultura (MAPA, 2008) determina a

classificagdo conforme a Tabela 01.

Tabela 01. Classificacdo baseada nos parametros fisicos do solo.

Areia (%) Argila (%)
Tipo 1 >15 10-15
Tipo 2 15-70 16-35
Tipo 3 <15 >35*

*solos com menos de 35% de argila também podem ser enquadrados como Tipo
3 desde que apresentem menos de 15% de areia.

Solos tipo 1 e 2 s&o considerados arenosos e solos tipo 3 sao

considerados argilosos.

Os métodos de anélise de solos empregados na atualidade sé&o bastante
difundidos, poréem demandam demasiado tempo para execucao das analises e
utilizam uma série de metais potencialmente toxicos. Por isso, se buscam novas

técnicas que sejam mais rapidas e que ndo produzam tantos residuos. Estudos
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como o de Zhao (2020) e Coblinski (2021), buscam aplicar técnicas de Vis-NIR
em conjunto com outras técnicas para quantificagdo da matéria organica,
classificagao pela textura do solo e a presenca de minerais, demonstrando que

técnicas ndo destrutivas podem auxiliar nas analises de solos.

1.3. Espectroscopia no Infravermelho

Com comprimento de onda localizado entre 780 e 100.000 nm o espectro
infravermelho pode ser dividido em trés faixas - Infravermelho Préximo (NIR) que
compreende a regido de 780 a 2.500 nm; o Infravermelho médio (MIR) que
compreende a regido de 2.500 a 5.000 nm; e o Infravermelho Distante (FIR) que
compreende a regido de 5.000 a 100.000 nm (SKOOG, 2002). Os limites de
definicho das faixas s&o comumente divergentes em diversas literaturas
(PASQUINI, 2003; SOUZA, 2005).

As regides MIR e FIR foram exploradas durante muitos anos no controle
de qualidade da producdo de materiais como: combustiveis, polimeros,
lubrificantes e compostos organicos em geral, podendo ser ainda utilizados no
estudo de gases, que apresentam momentos de dipolo permanentes
(VALDERRAMA, 2005; NETO, 2005). A radiagéo infravermelha pode causar
alteracdes nos modos vibracionais e rotacionais das moléculas. O campo elétrico
da radiacdo infravermelha ao ser alternado interage com as moléculas,
ocasionando alteragcdes nos seus movimentos (BARBOSA, 2008; SKOOG,
2002). As vibragbes podem ser classificadas em estiramento e deformacgao. A

vibracdo de estiramento é a variacdo na distancia entre os &tomos ao longo do
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eixo de ligacdo de dois atomos; j4 a deformacdo, envolve uma variagdo no
angulo entre duas ligagdes (SKOOG, 2002).

A regido do NIR recebeu mais atencdo apenas na década de 70 na
quantificacdo e identificacdo de moléculas organicas. Desde entdo, a
espectroscopia no infravermelho proximo vem ganhando mais espagco (BURNS,
2001; BORIN, 2003). Nessa regido, as bandas de absor¢éao sao de combinacgdes
de vibragOes de estiramento e sobretons, que envolvem grupos com ligacdes
polarizadas como C-H, N-H, O-H, S-H (PASQUINI, 2003). As bandas de
absorcao de NIR sé&o muito fracas quando comparadas com as do infravermelho
médio (de 10 a 1.000 vezes menores), 0 que seria uma desvantagem em relacdo
ao MIR. No entanto, com o desenvolvimento de detectores de alta eficiéncia essa
dificuldade foi superada (HONORATO, 2006; LIMA, 2009). O espectro do
infravermelho préximo pode ser relacionado com parametros fisicos, sendo
capaz de distinguir amostras, de acordo com a sua textura superficial. As
interacdes da radiacdo eletromagnética NIR podem resultar em diversos
fendbmenos como a reflexdo, transmissao, refracao e difragcdo (COSTA FILHO,
2003).

O equipamento que gera os espectros NIR (Figura 1) é construido a partir
de cinco elementos: uma fonte de radiacdo, um monocromador, um porta
amostra, um detector de radiacdo e um dispositivo capaz de ler a resposta do
detector. As fontes de radiacdo em geral sdo lampadas de halogénio e filamento
de tungsténio. Os detectores mais utilizados, que apresentam alta taxa de
deteccao e velocidade de varredura séo fabricados a partir de sulfeto de chumbo.
O modo de aquisicao dos espectros NIR pode variar de acordo com o estado

fisico das amostras, sendo o mais indicado para amostras de solo o0 modo de
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reflectancia difusa, no qual a radiacao refletida ou espalhada pela superficie da

amostra é medida (PASQUINI, 2003).

Figura 1. Esquema da instrumentacgao basica do NIR por refletancia difusa

Fonte de
Radiacéo

U

Detector

Monocromador

Fonte: Proprio autor (2022).

1.4 Quimiometria

N

Detector

%

Amostra de solo

A aplicacdo de métodos estatisticos, matematicos e computacionais

utilizados para planejar, investigar e fazer predi¢cdes é chamada de quimiometria

(WOLD,1995). A guimica analitica é a area mais beneficiada no desenvolvimento

e estudo da quimiometria, associada a técnicas como o infravermelho, a

espectroscopia de massas, a cromatografia e a ressonancia magnética entre

uma infinidade de técnicas, que oferecem um conjunto de dados caracterizados

como multivariados (BRUNS, 1985). Com o surgimento da quimiometria na
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década de 70, o processamento de um grande volume de dados de amostras
com muitas variaveis, se tornou muito mais rapida, possibilitando um tratamento
muito mais eficiente (NETO et al. 2006). A espectroscopia NIR é uma das
técnicas dependentes da quimiometria, a qual auxilia na identificacdo e
quantificacdo de diversos parametros em diferentes matrizes, uma vez que 0s
espectros gerados carregam grande quantidade de informacdes, possibilitando
desenvolvimento e sua aplicacdo em novos métodos (MCCLURE, 1994).

A escolha do método quimiométrico é feita com base na natureza do
problema que se deseja resolver e do tipo de informacéo que se deseja obter.
Os métodos que formam a quimiometria podem ser classificados em:
reconhecimento de padrdes, planejamento de experimentos, -calibracdo
multivariada e resolucdo multivariada de sinais. Para utilizacdo desses métodos
se faz necessaria a correta interpretacdo dos dados, selecdo de variaveis,

remocao de outliers e pré-processamento das respostas instrumentais.

1.4.1 Andlise Multivariada

1.4.2 Andlise de componentes principais

O método de PCA (anélise de componentes principais — do inglés principal
componente analysis) € um dos modelos matematicos mais utilizados na analise
de dados, permitindo a interpretagcdo de um conjunto de dados multivariados,
buscando identificar uma correlagdo entre as diversas variaveis, facilitando a
interpretacédo do comportamento das amostras (FERREIRA, 2002; BEEBE et al.,
1998; SABIN et al., 2004). Essa analise dos dados é utilizada quando a
guantidade de dados que representam o sistema é muito grande, dificultando

assim o tratamento deles, considerando-se que muitos desses dados podem néo
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ser relevantes para a analise quimiométrica. A andlise por PCA reduz a
quantidade de dados, deixando apenas os dados realmente Uteis para a
construgdo do modelo do sistema, eliminando desta forma uma boa parte dos
ruidos experimentais, que ndo estdo correlacionados com as informacgdes da
matriz de dados (MELLO, 1998; BARTHUS, 1999).

Para reduzir o niumero de dados, sem perder informacdes importantes
relativas a perda de explicacdo da variancia amostral do sistema, o modelo cria
variaveis ortogonais entre si direcionadas em funcéo da distribuicédo espacial dos
dados, que sdo chamadas de Componentes Principais (PC). O método de PCA
reduz os dados obtidos a partir dos dados iniciais de forma que continuem a
representar as principais caracteristicas (REIS, 1997; NAGATA et al., 2001).
Segundo BEEBE et al. (1998) e SOUZA (2012), na PCA a matriz X € decomposta
em um produto de duas matrizes (Equacao 1).

X =TP'+E Eq. (1)

em que, t: scores; P: Pesos; E: Residuos

Os scores sdo as coordenadas da amostra no sistema, formadas pelas
componentes principais, sendo uma combinacédo linear das variaveis originais
gerada para cada componente principal. Os pesos (loadings) sdo 0s cossenos
dos éangulos entre as variaveis originais e as componentes principais.
Basicamente o0s scores representam as relagbes de similaridade entre as
amostras e 0s pesos a contribuicdo de cada variavel na formacdo das

componentes principais (PC) (WOLD, 1987; KAMAL, 1997).
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1.43 PCR

A andlise de regresséo envolve a relacdo entre uma variavel dependente
e outras varidveis chamadas independentes, sendo representada por um modelo
matematico chamado de modelo de regresséao linear. Pelo fato do modelo de
regressdo multipla (MRL) apresentar falhas, foi criado o modelo de regressao
por componentes principais (PCR). Neste modelo, cada componente principal
descreve uma fracdo da variagao total contida nos dados e o modelo determina
as variaveis independentes a serem incluidas na regressdo. Desta forma é
estabelecida uma relacdo linear entre os scores da matriz das variaveis e as
concentracbes das matrizes a serem preditas (PARREIRA, 2003; ROGGO,

2007).

O modelo PCR é construido em duas etapas. A primeira etapa utiliza
apenas a matriz X na determinacdo da combinacdo linear das variaveis
(Equacdo 2) enquanto, na segunda, as variaveis dependentes sdo empregadas
apenas quando os coeficientes de regressdo sado estimados, utilizando a
regressao linear multipla para estabelecer a relacdo entre a matriz Y e a matriz

de scores T (Equacéo 3).

XP=T Eqg. (2)

Y=Tbh+f Eq. (3)

A PCR pode apresentar dificuldades de predicdo quando o analito

apresenta um sinal muito baixo, ndo influenciando de maneira significativa na

composic¢ao das primeiras componentes principais (PC 1 e PC 2), necessitando
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assim de um numero maior de dados na constru¢cdo do modelo. A regressao
nesse modelo é feita nas matrizes de scores, obtidos das componentes

principais e ndo diretamente das variaveis originais (PASTI et al., 1998).

1.4.4 PLS

No modelo de regresséo por minimos quadrados parciais (PLS) se busca
o melhor ajuste para um conjunto de dados, de forma a minimizar a soma dos
quadrados das diferencas entre o valor observado e os valores estimados (essas

diferengas séo chamadas residuos).

O PLS é o mais utilizado em associacédo com o NIRS (BRERETON, 2003).
Neste modelo de regressédo, uma grande quantidade de informacdes relevantes
ao conjunto de calibracdo € incluida. Assim, é possivel lidar com muitas
variaveis, mesmo apresentando ruidos e alta correlacdo de dados (BARKER,

2003) na constru¢ao de um modelo linear (Equagéao 4).

Y=XB+E Eq. (4)

em que, Y é uma matriz de variaveis resposta, X € uma matriz de variaveis
preditoras, B € uma matriz dos coeficientes de regresséo e E é a matriz de ruidos

para o modelo.

O modelo PLS extrai componentes que sao capazes de absorver
variancias das covariaveis e obter correlagbes com as variaveis dependentes,
aumentando a covariancia entre os fatores da matriz de variaveis X e a matriz
das variaveis preditoras (Y), maximizando assim a predi¢éo de novos resultados
(WOLD et al., 2001; MARTENS e NAES, 1996). O modelo de PLS apresenta

vantagens como a facilidade para: modelar regressdes com multiplas variaveis
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resposta, identificar a presenca de outliers e produzir grande covariancia com as

variaveis respostas, aumentando assim o poder de predicao (THERMO, 2002).

O modelo de Regressdo dos Minimos Quadrados Parciais Modificado
(PLSM) ou Kernel-PLS é uma extensao da técnica PLS utilizando modelagem
ndo linear (GARCIA-REIRIZ, 2010; WALCZAKA, 1996), considerando a perda
evidenciada na capacidade preditiva do PLS quando os dados nédo sao lineares
(ALMEIDA, 2007). O modelo de PLSM utiliza de uma etapa prévia de
linearizacdo dos dados, e posteriormente utiliza desses dados para a calibracéo
linear por PLS. A matriz de Kernel (K) é gerada com os dados originais (X) em

um espaco gaussiano nao linear (Equacéo 5).
K = exp(—(||Xcaln — Xcaln, ...,NcalID2 /%> EQ.5

na qual Xcaln é o vetor que corresponde a cada linha da matriz de calibracdo
dos dados centrados na média, Ncal € o numero de amostras de calibracéao,

sendo o o parametro correspondente a largura da transformacao gaussiana.

A partir da matriz K com os dados linearizados s@o construidos modelos
PLS lineares entre K e o vetor Y de resposta, obtendo-se desta forma os

coeficientes de regressdo (ALMEIDA, 2007; GARCIA-REIRIZ, 2010).

Deste modo, objetivou-se avaliar o desempenho de um método analitico
empregando a espectroscopia Vis-NIR associada a quimiometria aplicado a
quantificagdo dos principais parametros analiticos em diferentes tipos de solos,
considerando ser uma determinacao rapida, ndo destrutiva, de baixo custo e de

reduzido impacto ambiental.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Amostras

Foram analisadas 277 amostras de solo (perfil 00-20 cm) de 9 municipios
distintos distribuidos nas Regifes Oeste de Sao Paulo, Norte do Parana e Sul
do Mato Grosso do Sul, coletadas empregando-se uma sonda amostradora de
solo de 20 polegadas. Todas as amostras foram preparadas de acordo com as

metodologias oficiais (RAIJ, 2001).

As amostras foram secas em estufa a temperatura de 40°C, para evitar
aumentos significativos de alguns metais como Mn, Fe, (KHAN, 1978; LEGETT,
1983) P e S (PEVERILL et al.,, 1975; SEARLE, 1987) pelo potencial de
oxirreducdo das fracbes organicas e mineral do solo. Posteriormente, as
amostras foram trituradas em moinho do tipo martelo (TECNAL, TE-330) e
peneirados em malha de 2 mm de abertura. Todas as analises primérias foram

realizadas no Laboratoério Solos & Plantas — Unidade de Assis —SP.

2.2 Andalise de Macro Nutrientes

Para analise de macro nutrientes (Ca, Mg, K) foram utilizados 2,5 cm?® de
solo, com adicao em copo coletor (polipropileno) de 110 mL de 5,0 mL de agua
deionizada e esferas de moagem, posteriormente foram levadas a mesa
agitadora orbital (TECNAL, TE-360) por 15 minutos a 220 rpm. As esferas de
moagem foram entdo retiradas adicionando-se 2,5 cm? de uma mistura (1:1 v/v)
de resina de troca cationica (Amberlite IR-120, DOW Chemical Company) e troca
anidnica (Amberlite IRA-400, DOW Chemical Company) que permaneceram em

agitagdo por mais 16 h. Em seguida, as amostras passaram por um lavador de
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resina para separagdo das mesmas, sendo adicionados 50 mL de solucdo
extratora (solucéo de cloreto de amonio 0,8 mol L' em HCI 0,2 mol L) agitando-
se por mais 1 h. Apés este preparo as amostras foram lidas em Espectrémetro
de Emissado Atbmica com Plasma Induzido por Micro-ondas (MP-AES 4200-
Agilent) tendo o calcio, magnésio e potassio sido quantificados nos
comprimentos de onda 393,366; 285,213; 766,491 nm respectivamente. Os

resultados foram expressos em mmol carga dm-3,

2.2.1 Andlise de Fésforo (P)

Em copo coletor (polipropileno) de 80 mL foram adicionados 2,5 cm? de
solo e 25,0 mL de solucdo extratora de Mehlich 1 (solucédo contendo HCI 0,05
mol L't e H2SO4 0,0125 mol L) agitando-se em mesa agitadora orbital (TECNAL,
TE-360) por 10 minutos e filtrando-se em papel filtro qualitativo (faixa branca).
Pipetou-se num tubo de ensaio 5,0 mL do filtrado e adicionou-se 5,0 mL de
solucdo complexo B (molibdato de aménio 0,008 mol Lt e H2SO4 0,125 mol L),
Agitou-se levemente de forma manual e esperou a cor se desenvolver por 45
minutos. Apés decorrido o tempo, as leituras foram feitas em espectrofotdmetro
UV-Vis (METASH V-5000) no comprimento de onda de 660 nm. Os teores de
fosforo foram determinados utilizando-se uma curva analitica de padrfes. Os

resultados foram expressos em mg dm-3.

2.2.2 Analise de Enxofre

Empregou-se 10,0 cm? de solo juntamente com 0,5 cm? de carvéo ativado

adicionando-se 25,0 mL de solucéo extratora (fosfato monocélcico 0,01 mol L-1)
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em copo coletor (polipropileno) de 80 mL, agitando-se em mesa agitadora orbital
(TECNAL, TE-360) a 220 rpm por 30 min. Filtrou-se em papel filtro qualitativo,
tendo 10,0 mL do filtrado sido recolhido e adicionando-se 0,5 mL de solucéo
semente acida (HCl + K2S04 20 mg L) e mais 0,5 cm? de cloreto de bario
(ANIDROL, p.a.). As amostras foram agitadas manualmente e apds 3 minutos a
leitura foi realizada em espectrofotometro (METASH V-5000) em comprimento
de onda de 420 nm. Os teores de enxofre foram determinados utilizando uma

curva analitica de padrdes. Os resultados foram expressos em mg dm-

2.2.3 Andlise de Matéria Organica

Foram utilizados 0,5 cm?® de solo e adicionados 5,0 mL de solucédo
extratora (solucdo de 0,667 mol L de dicromato de sédio e 5 mol L't de H2SO4),
agitou-se em mesa agitadora orbital (TECNAL, TE-360) a 220 rpm por 10
minutos. Aguardou-se por uma hora para digestdo completa da amostra e
adicionou-se 25,0 mL de &gua deionizada. ApGs 12 horas de descanso as
amostras foram analisadas em espectrofotbmetro (METASH V-5000) em 650
nm. Os teores de matéria organica foram determinados utilizando uma curva

analitica de padrées tendo sido os resultados expressos em g dm=3,

2.2.4 Anélise de pH e H+AI

2.2.4.1 Andlise de pH

Em um copo coletor (polipropileno de 110 mL) foram adicionados 10 cm? de solo

e 25,0 mL de solugédo extratora (solugcdo de CaClz 0,01 mol L) agitando-se por
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10 minutos a 220 rpm em mesa agitadora orbital (TECNAL, TE-360). Apos 30
minutos as amostras foram lidas em pHmetro (TEC-11, TECNAL com eletrodos

Digimed DME-CV1) previamente calibrado.

2.2.4.2 Andlise de H+AI (Acidez)

ApGs a leitura de pH foram adicionados as mesmas amostras 5,0 mL de
solugéao tampéo SMP (pH 7), agitou-se por 10 minutos em mesa agitadora orbital
(TECNAL, TE-360) a 220 rpm e ap6s uma hora as amostras foram lidas
novamente em pHmetro (TEC-11, TECNAL com eletrodos Digimed DME-CV1).
Os valores de acidez foram obtidos por meio de uma curva analitica e os

resultados foram expressos em mmolcarga dm=.

2.2.5 Determinagéo de Granulometria

Foram utilizados 20,00 g de cada amostra de solo e adicionados 50,0 mL
de solugcédo de NaOH 0,1 mol L para favorecer a dispersdo pelo aumento de
cargas negativas e maior repulsédo entre particulas (MAURI et al. 2011) em um
copo coletor (polipropileno) de 110 mL. Agitou-se em mesa agitadora por 30
minutos a 220 rpm. Apds esse periodo, as amostras foram transferidas para uma
proveta de 500 mL e completou-se o volume até o menisco com agua
deionizada. Agitou-se as solucbes com agitador vertical de provetas
(TECNAL,TE-167) para completa dissolucao das particulas de argila e mediu-se
a densidade utilizando densimetro (Humboldt 5+60 G/L — 152H). Ap6s duas
horas de repouso a densidade foi medida novamente. As solucdes foram entéo
peneiradas (Bronzinox 270 mesh), secas em estufa a 105°C e pesadas
posteriormente, calculando assim a porcentagem de areia, argila e silte em cada

uma das amostras. Os resultados obtidos foram expressos em g Kg.
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2.2.6. Soma de Bases (SB)

A soma de bases trocaveis (SB) € representada pela soma dos teores de
cations de célcio, magnésio e potassio disponiveis (Equacdo 06) (EMBRAPA,

2010).

SB= Ca?* + Mg?+ + K* Eq. (6)

2.2.7 Saturacao por Bases (V%)

A saturacdo por bases (V%) € expressa pela soma de bases (SB)
multiplicada por cem em razao da capacidade de troca de cations CTC (Equacéo

07) (Ca?* + Mg?* + K*+ H* + AIFY)

V% = 100 x SB / CTC Eq. (7)

2.2.8 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

As amostras foram analisadas utilizando o espectrémetro NIR (FOSS
XDS Rapid Content Analyser, Hillerod, Dinamarca). As leituras foram realizadas
em comprimento de onda de 400 a 2498 nm, com intervalos de 2 nm. Cada
espectro foi obtido no modo reflectancia e convertido para absorbancia [log
(1/R)], com uma média de 32 leituras por amostra em 30 segundos. Para a
calibragéo foram utilizadas 227 amostras e para a validacdo foram utilizadas 50
amostras. As amostras com aproximadamente 2,5 g foram colocadas dentro da

célula de quartzo (spinning) e levemente prensadas com suporte para minimizar
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os efeitos produzidos pelo tamanho de particulas das amostras. Essas analises
foram realizadas no Laboratério Multiusuérios de Pesquisa Agropecuaria (LAPA)

na Universidade Estadual de Londrina (UEL).

Foram utilizados os tratamentos quimiomeétricos PCA, PCR, PLS e PLSM
(WinISI™ FOSS, Dinamarca) buscando correlacdo entre os resultados das

diversas técnicas e os espectros obtidos por NIR.

3 RESULTADOS

Utilizando os valores obtidos pelas técnicas primérias de todos os parametros
(Tabela Al) foi realizada a andlise de componentes principais (PCA). As
amostras foram separadas em dois grandes grupos (Figura 2). Para melhor
visualizagao as amostras foram nomeadas de acordo com sua classificagao de

textura.

Figura 2. Projecdo das amostras no plano bidimensional das componentes
principais 1 e 2 (grafico de scores) referentes aos dados obtidos pelas técnicas

primarias de 227 amostras de solo analisadas
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As duas componentes principais explicam juntas 99,4% da variancia total
dos dados (97,6% para a PC1 e 1,8% para a PC2). Pode-se observar que o
tratamento matemético aplicado sobre os dados das técnicas primarias permitiu
a separacao em dois grandes grupos solo predominantemente arenosos (Tipo 1
e 2) e solos de classificagdo em argilosos (Tipo 3), desta forma a analise de
componentes principais indica que existe correlagéo e elevada variancia entre
0s conjuntos de dados do sistema, sendo possivel a aplicacdo de técnicas de
andlise multivariadas visando a constru¢do de modelos preditivos para diferentes

parametros das amostras.

3.1 NIR

Primeiramente, testou-se a capacidade da técnica na separacdo de
amostras de acordo com sua classificagdo de macro nutrientes e textura. Para
isso, realizou-se a aquisicdo de dados espectrais Vis-NIR de 227 amostras,
previamente analisadas pelas técnicas primarias. Realizou-se a Analise de
componentes principais (PCA) dos dados espectrais referentes as amostras de
solo (Figura 3), utilizando-se os valores de refletancia difusa sem tratamento para
todo o espectro Vis-NIR (400-2400 nm), observou-se a separacdo em dois

grandes grupos.
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Figura 3. Projecdo das amostras no plano bidimensional das componentes
principais 1 e 2 (grafico de scores) referente aos dados espectrais das 227
amostras de solo com relacdo as suas refletdncias difusas entre os
comprimentos de onda de 400 a 2400 nm.
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1 = Solo Tipo 1; 2 = Solo Tipo 2; 3 = Solo Tipo 3

A PCA realizada utilizando as informacdes espectrais de todos os
comprimentos de onda das leituras no NIR informou que duas componentes
principais explicam 99,8% da variancia total dos dados (98,6% para a PC1 e
1,2% para a PC2). Os espectros de infravermelho proximo sem tratamento,

referente a estas amostras, estdo apresentados na Figura 4.
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Figura 4. Espectros NIR de 227 amostras de solo
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Observando a Figura 4, todas as amostras de solo apresentaram perfis
espectrais semelhantes, apresentando variacbes apenas nas intensidades
relativas de algumas bandas como em 1390, 1410, 1950, 2180 e 2210 nm, o que
ja era esperado devido a semelhanca entre as matrizes amostrais. As mudancas
observadas no comprimento do visivel (entre 400 e 700 nm) podem ser
atribuidas a diferenca de cor entre as amostras. Dos comprimentos de onda
acima de 700 nm as diferencas podem ser atribuidas principalmente a presenca

de compostos orgéanicos no solo (SILVA et al., 2020).

Realizou-se entdo, o tratamento estatistico (22 derivada) nos espectros
Vis-NIR (Figura 5) visando minimizar erros aleatorios na inclinagéo e a correcéo

da linha de base.
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Figura 5. Segunda derivada dos espectros NIR das 227 amostras de solo com
diferentes parametros com regides de alta variacdo espectral em destaque.
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A partir da segunda derivada dos espectros Vis-NIR, foi possivel observar
as variaveis (bandas) que apresentaram maiores diferencas entre os valores de

intensidade das amostras analisadas (Tabela 2).
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Tabela 2. Variaveis selecionadas com maior variancia entre os valores de
refletancia difusa nos espectros NIR das 227 amostras de solo analisadas

Regido Regido NV A Sobretom Estiramento
destacada no espectral (nm)
grafico selecionada
(nm)
- C-H
1 1390 - 1406 8 1398
- R-CH:
2 1410 - 1420 5 1410 - O-H
3 1450 - 1460 5 1454 1°(R-OH) O-H
4 1870 - 1890 10 1886 6°(C-Cl) C-ClI
5 1894 - 1900 3 1896 2°COOH C=0
6 1904 - 1920 8 1910 1°P-OH O-H
C=0
7 1920 - 1930 5 1920 2°CONH
O-H
- C-H
8 2130 - 2140 5 2138 - Cc=0
- C-H
9 2188 — 2206 9 2196 - Cc=0
- O-H
10 2270- 2280 5 2272 - C-O0
- R-Celulose
- C-H
11 2280 — 2290 5 2286
- R-OH
12 2300 - 2310 5 2308 - C-H
13 2340 - 2350 5 2342 - C-H
20 -
14 2350 — 2360 5 2354
Celulose
15 2470 - 2480 5 2474 1°(C-N) C-N-C

NV = namero de variaveis; A = comprimento de onda; Resolucdo do espectrometro NIR = 2,0 nm
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Observando a Tabela 2, muitas regides espectrais selecionadas sao
referentes a presenca de compostos organicos responsaveis pelo teor de
matéria organica no solo. A base espectral para predicdo de elementos
metélicos, sem regido de absorcdo no espectro Vis-NIRS é complexa e ndo
compreendida completamente. Segundo Malley et al. (1999) provavelmente
devido a sua interagdo quimica com grupos fortemente absorventes como O-H,
complexos minerais, matéria organica e carbonato (COz?) podendo ser
determinados pela técnica NIRS, o que explicaria a existéncia de correlacdo

entre alguns dos parametros analisados.

Buscando observar possiveis mudancas de intensidade de bandas em
diferentes concentracdes de cations metalicos foram adicionadas concentracdes
de padrées de Ca?* (50 mg Kg?, 100 mg Kg?, 150 mg Kg?, 200 mg Kg* e 250
mg Kg1), Mg?* (6,1 mg Kg%, 12,2 mg Kg?, 18,3 mg Kg?, 24,4 mg Kg%, 30,5 mg
Kg?), K* (5,87 mg Kg?, 11,74 mg Kg?, 17,61 mg Kg, 23,48 mg Kg* e 29,35 mg
Kg?) respectivamente, a uma amostra com textura classificada como tipo 1 (solo
predominantemente arenoso). O comportamento das bandas do espectro NIRS
das 6 amostras nomeadas de A0, Al, A2, A3, A4 e A5 com concentracdo desses

cations modificada pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6. Espectro NIR das amostras (AO até A5) com adicdo de padrédo de
cations metélicos
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Em que, AO = amostra sem adi¢do de padrdo de cations metalicos; Al, A2, A3, A4,
e A5 = amostra com adi¢cdo de padrdo de cations metalicos com concentragéo

crescente.
Observando a Figura 6, nota-se uma variacdo nas intensidades das
bandas quando adicionados os padrdes de cations metalicos de concentracdo
conhecida. Para uma melhor visualizagdo nas bandas dos espectros nas regioes

em que as alteracdes sao perceptiveis foram ampliados (Figura 7 a 9).

Figura 7. Bandas do Espectro NIR de 1090 a 1105 nm das amostras (AO até
A5) com adicao de padrdo de cations metalicos
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Entre os comprimentos de onda de 1090 e 1105 nm (Figura 7) pode-se
observar um maior incremento na intensidade nas duas bandas da amostra que
recebeu maior adicdo dos padrbes de cations metélicos (A5), indicando possivel
interacdo da radiag&o infravermelha com complexos metélicos adsorvidos pelo

solo.

Figura 8. Bandas do Espectro NIR de 1350 a 1450 nm das amostras (AO até A5)
com adicdo de padrao de cations metalicos
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Na Figura 8 observa-se que as amostras cuja maior concentracdo de
padrdes de cations metdlicos adicionados (A5) tiveram suas bandas entre 1390
e 1430 nm atenuadas, enquanto a amostra sem adicéo cations (A0) apresentou

maior intensidade.
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Figura 9. Bandas do Espectro NIR de 2175 a 2235 nm das amostras (AO até A5)
com adicéo de padrao de céations metalicos
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Na Figura 9 observou-se que novamente houve atenuagédo de bandas
entre os comprimentos de onda de 2190 e 2225 nm nas amostras que receberam
adicdo dos padrdes de céations metalicos em maior quantidade (amostra A5 em

verde) quando comparadas a amostra sem adi¢éo (amostra AO em ciano).

Desta forma, utilizando os espectros NIR das amostras de solo realizou-
se uma calibracdo multivariada visando a determinacéo dos parametros pH, Ca,
Mg, P, K, matéria organica, Acidez (H+Al), Soma de Base (SB), V%, Areia, Argila
e Silte. Avaliou-se o0s resultados testando trés modelos: regressédo por
componentes principais (PCR), regresséo por minimos quadrados parciais (PLS)
e regressao por minimos quadrados parciais modificado (PLSM), os quais estéo
apresentados nas Tabelas de 3 a 5 respectivamente. Observa-se diferentes
nameros de amostras consideradas nos modelos para cada parametro devido
aos outliers que sdo desconsiderados ja na fase de construcdo dos modelos.
Destaca-se que realizou-se a validagdo cruzada dos 3 modelos preditivos
propostos, observando a exatidao e a preciséo na previsao dos resultados, frente

as técnicas analiticas primérias por validacéo cruzada (cross-validation).
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Tabela 3. Modelo estatistico de regressdo por componentes principais (PCR)
com suas variacbes para o0s principais parametros do solo aplicado a 227
amostras de solo analisadas por NIR em duplicata

Constituinte N Média SEC (%) 1-VR (%) SECV (%)
pH 224 5,49 0,38 0,38 0,39
P 218 21,501 10,75 0,27 11,13
S 214 9,941 3,60 0,49 3,61
K 219 94,882 31,69 0,46 31,76
Ca 222 39,412 9,98 0,64 10,01
Mg 216 12,912 3,45 0,66 3,47
H+Al 216 24,662 4,86 0,67 4,95
SB 222 55,312 13,29 0,67 13,30
\Y 223 67,273 8,17 0,48 8,53
MO 216 25,704 3,90 0,82 3,92
Areia 220 424,28% 71,61 0,95 73,23
Silte 221 140,35% 19,03 0,94 19,58
Argila 221 434,75% 56,09 0,95 57,64

N: ndmero de amostras consideradas para a constru¢do do modelo; SEC: Erro padrdo de
calibracéo; 1-VR: Coeficiente de Determinacéo para Validacdo Cruzada; SECV: Erro padréo de
Validacédo Cruzada. 1: mg dm=3; 2: mmol ¢ dm-3; 3: %, 4: g dm-3

O modelo PCR (Tabela 3) apresentou coeficientes de determinacéo

adequados para a textura (areia, argila e silte) 1-VR >0,94 e aceitaveis para a

matéria organica (1-VR>0,80).

Tabela 4. Modelo estatistico de regressao dos minimos quadrados parciais
(PLS) com suas variagcfes para os principais parametros do solo aplicado a 227
amostras de solo analisadas por NIR em duplicata

Constituinte N Média SEC 1-VR SECV
pH 224 5,49 0,31 0,48 0,35
P 220 21,921 8,23 0,47 9,79
S 224 9,081 3,61 0,50 3,62
K 218 95,472 21,71 0,65 25,89
Ca 221 39,232 7,16 0,76 8,16
Mg 217 12,952 2,81 0,74 3,09
H+Al 218 24,692 4,26 0,70 4,71
SB 221 55,052 9,35 0,79 10,58
Vv 223 67,283 6,12 0,65 7,06
MO 215 25,624 3,07 0,85 3,54
Areia 220 426,994 49,08 0,97 60,07
Silte 220 140,164 13,25 0,96 15,73

Argila 219 434,424 33,41 0,97 44,67
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N: ndmero de amostras consideradas para a construcdo do modelo; SEC: Erro padrdo de
calibracdo; 1-VR: Coeficiente de Determinacéo para Validacdo Cruzada; SECV: Erro padréo de
Validacéo Cruzada. 1: mg dm3; 2: mmol ¢ dm3; 3: %, 4: g dm™

Tabela 5. Modelo estatistico de regressédo dos minimos quadrados parciais
modificado (PLSM) das 227 amostras de solo em duplicata.

Constituinte N Média SEC 1-VR SECV
pH 217 5,48 0,23 0,62 0,30
P 220 21,751 8,32 0,46 9,79
S 216 10,011 3,65 0,47 3,75
K 218 96,502 16,23 0,64 27,46
Ca 222 39,452 5,47 0,78 8,07
Mg 220 13,412 1,97 0,78 3,12
H+Al 218 25,132 3,87 0,71 4,96
SB 221 55,222 7,20 0,80 10,71
\ 220 67,383 4,76 0,66 6,59
MO 214 25,574 3,04 0,86 3,41
Areia 219 431,76% 41,22 0,98 48,23
Silte 217 137,214 10,83 0,98 12,84
Argila 219 430,384 28,24 0,98 36,20

N: nimero de amostras consideradas para a constru¢gdo do modelo; SEC: Erro padrdo de
calibracdo; 1-VR: Coeficiente de Determinacao para Validacdo Cruzada; SECV: Erro padrédo de
Validacédo Cruzada. 1: mg dm=3; 2: mmol ¢ dm-3; 3: %, 4: g dm™

Pode-se observar que o modelo PLS (Tabela 4) apresentou coeficientes
de determinacao elevados para os parametros de areia, argila e silte, com 1-VR
> 0,96. Ja o modelo PLSM (Tabela 5) apresentou resultados superiores para 0s
mesmos parametros 1-VR > 0,97. Valores aceitaveis também foram encontrados
para predicdo de MO nos dois testes (1-VR>0,85). O erro padrdo de calibracao
elevado para os demais parametros pode indicar que o modelo necessita de uma
guantidade maior de amostras analisadas para que os erros de calibragdo sejam

inferiores a 5%.

Pela leitura de 50 amostras de solo (ndo contidas na curva Vis-NIRS) em
duplicada, totalizando 100 determinagOes realizou-se a validacdo externa,
comparando os resultados preditos pelos modelos estatisticos e os resultados

observados pela utilizagcdo das técnicas primarias. Obteve-se coeficientes de
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determinacdo linear maiores que 90% (R?>0,90) entre os valores observados
pelas técnicas primarias e os valores preditos para os parametros de Areia, Silte
e Argila (Figura 10 a 12). Os gréaficos relativos aos demais parametros

encontram-se no Apéndice deste trabalho (Figura A0l a A10).

Figura 10. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Areia nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo para
validagdo do método.
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Figura 11. Comparagdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Silte nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo para
validagdo do método.
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Figura 12. Comparagdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Argila nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo para
validagdo do método.
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Segundo a andlise de variancia (ANOVA) nédo é possivel concluir que haja
diferenca significativa (p>0,05) entre trés modelos quando comparados os
valores preditos pelas técnicas primarias para predicédo de pH, S, Ca, Mg, H+Al,
SB, V%, MO, Areia, Silte e Argila, sendo obtidos coeficientes de correlacéo de
0,65, 0,46, 0,78, 0,80, 0,70, 0,80, 0,65, 0,81, 0,98, 0,98, 0,98 respectivamente
segundo Teste-t. Foi observada diferenca significativa (p<0,05) apenas para os
modelos de predicdo de P (PLS e PLSM) e K (PLS), indicando baixo grau de

exatiddo na predicdo desses modelos.

A partir das Figuras 10 a 12, pode-se observar alto coeficiente de
determinacdo linear (R?>0,95) nas andlises de textura, indicando que estes
parametros podem ser preditos com grande precisao e exatidao pela técnica de
Vis-NIRS utilizando os modelos PLS e PLSM para predi¢éo de areia, argila e

silte.
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Afim de verificar a qualidade de predigcdo dos modelos obtidos, realizou-

se o calculo do coeficiente de variacao (Equacao 8) dos resultados gerados pelos

trés modelos.

Em que, CV: coeficiente de variacdo; s: desvio padréo; x: média

CV =

= x 100
X

Eq. (8)

Comparou-se os coeficientes de variacdo dos trés modelos construidos

com os de dois ensaios de proficiéncia laboratoriais, do Instituto Agronémico de

Campinas (IAC) (IAC, 2021) e o Programa de Analise de Qualidade de

Laboratérios de Fertilidade (PAQLF) (EMBRAPA, 2021). Os coeficientes de

variacdo meédios referentes aos modelos obtidos podem ser observados na

Tabela 6.

Tabela 6. Coeficiente de Variacdo (CV(%)) médio dos resultados amostrais
obtidos dos modelos estatisticos Vis-NIRS comparados aos CVs dos ensaios de
proficiéncia laboratoriais de analises agronémicas disponiveis no Brasil, obtidos
por meio de técnicas primarias e ANOVA.

Coeficiente de Variacéo (%) ANOVA

PCR PLS PLSM IAC PAQLF Fcaculado Valor-p
pH 4,23 4,00 3,92 6,44 5,90 1,07 0,362
P 29,54 31,10 33,78 37,10 25,90 0,57 0,635
S 28,24 22,72 23,13 39,79 37,28 3,94 0,009
K 29,49 27,22 26,83 27,00 22,13 0,12 0,944
Ca 19,00 17,90 22,20 24,86 15,93 0,56 0,638
Mg 18,41 1751 17,67 27,13 18,33 2,11 0,100
H+Al 16,81 14,77 14,05 15,72 12,93 0,60 0,613
MO 14,87 10,35 11,14 13,42 12,63 1,55 0,202
Areia 31,04 17,54 20,07 12,07 6,70 4,06 0,008
Silte 12,72 6,96 9,64 30,21 24,83 12,72  1,58E-07
Argila 15,02 7,40 1450 10,43 9,60 1,66 0,176
SB 17,60 15,72 20,65
V% 9,00 9,06 9,35

*Faiico=2,65. PCR: Regressdo por Componentes Principais; PLS: Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais; PLSM: Regressdo por Minimos Quadrados Parciais Modificada; IAC:
Instituto Agrnémico de Campinas; PAQLF: Programa de Analise de Qualidade de Laboratorios

de Fertilidade;
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A ANOVA indicou que nao houve diferenga significativa (5,0%) entre as
médias de coeficiente de variagdo (CV) para os parametros de pH, P, K, Ca, Mg,

H+Al, MO e Argila (Fcalculado< Feritico) O que € reforcado pelo valor-p (em sua

maioria p>0,05).

O Ensaio de proficiéncia que conta com maior adesao dos laboratérios
nacionais é o do IAC e a faixa de aceitacdo calculada para se obter valores

analiticos aceitaveis é de um CV de até 20% (IAC 2021).

Apesar dos altos valores de coeficiente de variagcéo para fosforo, enxofre
e potassio o0s mesmos apresentaram valores proximos aos registrados pelos
ensaios de proficiéncia, informando que até as técnicas primarias utilizadas
apresentam uma alta variagao interlaboratorial. Os valores de CV de soma de
bases e V% nao foram disponibilizados pelos ensaios de proficiéncia, pois séo
resultantes de calculos de diversos parametros analiticos. O aumento do nUmero
de amostras no banco de dados utilizado para confeccdo dos modelos
estatisticos, possivelmente, pode ocasionar diminuicdo dos valores de
coeficiente de variancia (CV), ressaltando a necessidade de se trabalhar com
elevado numero de amostras com composi¢cdes distintas devido a alta
complexidade existente na matriz analitica, demonstrando assim, o grande
desafio para implementacdo de técnicas espectroscopicas em analises de

matrizes complexas como o solo.

A viabilidade econdémica torna a técnica NIRS ainda mais interessante por
nao necessitar de preparo prévio das amostras podendo ser executada por
apenas um analista e ndo fazer uso de reagentes, possibilitando que a analise
de diversos parametros seja feita em poucos minutos, o que levaria horas ou até

mesmo dias pelos métodos primarios (Tabela 7).
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Tabela 7. Reagentes e tempo médio gasto para andlise de 50 amostras

pelas técnicas padrao.

Parametro

Reagentes

Tempo médio (horas)

pH e H+AI

Cloreto de Calcio
Trietanolamina
Acetato de Calcio
Cromato de Potassio
p-Nitrofenol

Fosfato monocalcico
Cloreto de bario
Acido Cloridrico

Sulfato de Potassio

Acido Cloridrico
Acido Sulfurico
Molibdato de Ambnio

K, Ca e Mg

Clpreto de Amoénio
Acido Cloridrico

24

MO

Dic'romato de Sdédio
Acido Sulfurico

14

Textura

Hidréxido de Sadio
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4. CONCLUSAO

Foi possivel realizar a determinacdo dos parametros analiticos de matéria
organica (MO), granulometria, soma de bases (SB), pH, acidez (H+Al), P, S, Ca,
Mg e Saturagdo por bases (V%) por meio de modelos estatisticos de regressao

linear multivariados gerados a partir da aquisicéo de espectros Vis-NIR.

Realizou-se a validacdo dos modelos preditivos com valores de
coeficiente de determinagdo para validacdo cruzada (1-VR), SEC e SECV
satisfatérios que resultaram em valores de coeficiente de variancia (CV%)
inferiores ou sem diferenca significativa para parametros de pH, P, K, Ca, Mg,
H+Al, MO e Argila aos apresentados pelos resultados dos ensaios de proficiéncia
interlaboratoriais, realizados por meio de técnicas primarias, e coeficientes de
determinacdo linear satisfatérios para andlises agronémicas (R?>0,90) para os

parametros de Areia, Silte e Argila.

Os resultados obtidos demonstram o potencial de aplicacdo da técnica
Vis-NIR em analises de rotina nos laboratorios agronémicos. Ressalta-se que,
0os modelos tendem a melhorar seu ajuste quanto maior o nimero de amostras,
e pela técnica ndo exigir preparo de amostra, agregando no valor econémico no

impacto ambiental.
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Resumo

DETERMINACAO DE PARAMETROS DO SOLO POR ANALISE DE IMAGEM
DIGITAL

O cuidado com o solo reflete diretamente em aumento de produtividade, sendo
imprescindivel uma analise exata dos parametros do solo afim de se conhecer
as necessidades de nutrientes de acordo com a cultura a ser implantada,
resultando sempre em menores custos para o produtor. Os métodos
empregados por laboratérios de andlise agrondémica atualmente necessitam de
um longo tempo de andlise e geram quantidades expressivas de residuos.
Assim, este estudo tem como objetivo avaliar métodos rapidos que se
apresentem como alternativa para os métodos primarios de referéncia. Desta
forma, investigou-se o uso de analise de imagem digital associada a
quimiometria para efetuar a predi¢cdo dos principais parametros do solo. Esta
técnica utiliza apenas um aparelho de smartphone e um ambiente com luz
controlada, diminuindo o preparo de amostra e eliminando o uso de reagentes.
Inicialmente determinou-se os valores dos parametros analiticos por suas
técnicas primarias de referéncia. Em seguida as imagens digitais foram obtidas
com o uso de um smartphone de baixo custo acoplado a uma caixa de
iluminacéo controlada, utilizando 2,5 g de terra fina seca ao ar, disposta em uma
cela de quartzo do tipo spinning. As imagens digitais foram processadas no
software ChemColour obtendo-se os parametros RGB e seus derivados de cada
uma das amostras. Inicialmente aplicou-se a analise de componentes principais
(PCA) aos resultados das imagens digitais para avaliar o potencial em separar
as amostras em grupos de acordo com o tipo de solo. Posteriormente foram
criados trés modelos estatisticos PCR, PLS, PLSM, para avaliar a correlacéo e
predicdo de pH, Ca, Mg, K, acidez (H+Al), soma de bases (SB), saturacéo por
bases (V%), matéria organica (MO), areia, silte, argila e classificacdo de textura.
Observou-se que ndo houve diferenca significativa em nivel de 5%, quando
comparados os coeficientes de variacdo das técnicas primarias obtidos em
ensaios de proficiéncia interlaboratoriais. Além disso, houve correlagéo entre os
resultados obtidos pelas técnicas primarias e os resultados preditos utilizando os
trés modelos estatisticos, com coeficiente de determinacéo linear (R%>0,80) para
classificacdo de textura, argila, silte e areia. Conclui-se que a utilizacdo da
analise de imagem digital baseada nos parametros de RGB é uma alternativa
para predi¢cdo dos principais parametros analiticos do solo, sendo extremamente
rapida a aquisicao e tratamento dos dados, aumentando a capacidade analitica
de laboratérios especializados além de nédo gerar residuos.

Palavras-chave: quimica analitica, RGB, modelos estatisticos, métodos
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Abstract

DETERMINATION OF SOIL PARAMETERS BY DIGITAL IMAGE ANALYSIS

Solil care directly reflects on increased productivity and an exact analysis of soil
parameters is essential in order to know the nutrient needs according to the crop
to be cultivated, always resulting in lower costs for the producer. The methods
used by agronomic analysis laboratories currently require a long time of analysis
and generate significant amounts of residues. So this study aims to evaluate rapid
methods that are presented as an alternative to the primary reference methods.
As shown we investigated the use of digital image analysis associated with
chemometrics to predict the main soil parameters. This technique uses only a
smartphone device and a controlled light environment, requiring no sample
preparation and eliminating the use of reagents. Initially the values of the
analytical parameters were determined by their primary reference techniques.
Then the digital images were obtained using a low-cost smartphone coupled to a
controlled lighting box using 2.5 g of air-dried fine earth, arranged in a spinning
quartz cell. The digital images were processed in the ChemColour software
obtaining the RGB parameters and their derivatives for each of the samples.
Initially principal component analysis (PCA) was applied to the results of digital
images to assess the potential to separate samples into groups according to soil
type. Subsequently, three statistical models were created PCR, PLS, PLSM, to
evaluate the correlation and prediction of pH, Ca, Mg, K, acidity (H+Al), sum of
bases (SB), base saturation (V%), matter organic (OM), sand, silt, clay and
texture classification. It was observed that there was no significant difference at
the 5% level when comparing the coefficients of variation of the primary
techniques obtained in interlaboratory proficiency tests. In addition there was a
correlation between the results obtained by the primary techniques and the
results predicted using the three statistical models with a linear determination
coefficient (R2>0.80) for classification of texture, clay, silt and sand. It is
concluded that the use of digital image analysis based on RGB parameters is an
alternative for the prediction of the main analytical parameters of the soil, being
extremely fast the acquisition and treatment of the data, increasing the analytical
capacity of specialized laboratories in addition to not generating residue.

Keywords: analytical chemistry, RGB, statistical models, methods
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1. INTRODUCAO

1.1. Imagem Digital

O uso de imagem digital surgiu ha mais de 70 anos utilizando-se do
escaneamento de imagens analdgicas por Russell A. Kirsch e sua equipe (NIST,
1957; KIRSCH, 1957 e KITAURA, 1975), as imagens apresentavam baixa
resolucdo e se distorciam com relacdo a imagem original (KIRSCH, 2010;

MITCHELL, 1994).

Com o desenvolvimento da tecnologia novos equipamentos surgiram
como os dispositivos de cargas acopladas CCD (Charge Coupled Device), que
utilizam silicio e outros metais fotossensiveis, permitindo uma grande evolucéo
nos scanners e a criagdo da camera digital em 1975 (SONKA, 1993; KITAURA,

1975).

Uma imagem digital € captada utilizando-se caAmeras ou sensores que
captam a luz refletida. Essa € composta por uma matriz (Equacgéo 1), na qual
cada elemento dessa matriz € chamado de pixel (Picture Element). Para que a
imagem digital se pare¢ca com sua imagem original um ndamero de pixels

adequado é necessario (GOMES et al. 2008).

f(x,y) = Cor no ponto (x,y) Eq. (1)
X € [0,X] e y=€[0,Y]

Realizando-se a divisdo entre o niumero de pixels de uma imagem e seu
tamanho real podemos encontrar seu valor de resolugdo, muitas vezes expresso
em DPI (dots per inch, em portugués, pontos por polegadas) ou em pontos por

centimetro (DPC). Diferentes aparelhos eletrbnicos podem apresentar distintos



63

valores de resolucdo, impressoras comuns chegam a 600 DPI, monitores
comuns a 72 DPI e scanners a 1200 DPI (SCURI, 2002). A camera digital surgiu
com o avanco dos dispositivos de cargas acopladas (CCD) e os semicondutores
de 6xido metélico complementar (CMOS) que sao fotossensiveis. Ao receberem
a luz refletida por um objeto convertem os fétons em elétrons (efeito fotoelétrico).
Esses sensores atualmente apresentam baixo custo e permitem uma rapida

aquisicdo de sinais (LUSTICA, 2011).

Duas imagens de mesmo tamanho real com resolucdes diferentes terdo
nameros de pixels distintos, sendo possivel observa-las através da tela com

tamanhos diferentes (Figura 1).

Figura 1. Representacao de formas em diferentes resolugdes

8 pixels 24 pixels
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Fonte: adaptado de Scuri (2002) e http://www.engesat.com.br/resolucao-o-que-e/

Um computador armazena bits, composto por valores 0 e 1, para se formar
a palavra byte (menor unidade de armazenamento) sdo necessarios 8 bits. Um
byte pode ser representado por até 28 valores diferentes (variando de 0 a 255).

(SCURI, 2002).

1.2.Teoria das cores

A cor de uma imagem é resultado do reflexo da luz que néo foi absorvida
pelos objetos contidos nessa imagem. O olho humano consegue captar
comprimentos de onda entre 400 e 750 nm (Figura 2) (GONZALES, WOODS,

1992).

Figura 2. Comprimento de onda do espectro visivel e suas cores

Cor Comprimento de onda (nm)
Laranja 590 - 625
Amarelo 565 - 590
Verde
Ciano 485 — 500
Azul 440 — 485
Violeta 380 — 440

Fonte: adaptado de https://rvg-sub.sbq.org.br/index.php/rvg/article/view/1152/608


http://www.engesat.com.br/resolucao-o-que-e/
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O sistema de cor percebido de um objeto é determinado pelo comprimento
de onda absorvido e os demais comprimentos de onda que sao refletidos, sendo
chamados de comprimentos de onda complementares, que podem ser
observados, de acordo com o disco de cores (Figura 3). Na situagdo em que a
luz verde é absorvida, a cor observada sera a cor oposta no disco de cores, no

caso seré a vermelha (MARTINS 2015).

Figura 3. Cores complementares no disco de cores

o~

4

Fonte: https://euquedesenhei.com/tudo-sobre-cor-disco-cromatico/

1.3. Modelo RGB e modelo CMYK

Geralmente séo utilizados trés sensores, cada um com uma matriz, para
armazenar as informag6es de uma imagem. A matriz R (red) contém os valores
da cor vermelha, a matriz G (green) os valores da cor verde e a matriz B (blue)
os valores da cor azul. Formando o que € conhecido como RGB e a combinacgao
das matrizes (RGB) possibilita a aquisicdo de até 16 milhdes de cores (GOMES

et al. 2008, MALEKI 2004).


https://euquedesenhei.com/tudo-sobre-cor-disco-cromatico/
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Além do modelo RGB (R, vermelho; G, verde; B, azul) existe também um
modelo que considera as cores secundarias Ciano (C), Magenta (M) e Amarelo
(Y), que € chamado de modelo CMYK. E muito comum seu uso em impressoras.
Esse modelo € representado por uma espécie de cubo, contendo em cada

vértice uma das cores do modelo (Figura 4).

Figura 4. Representacao dos modelos RGB e CMYK

Azul (0, 0, 1) ® Ciano (0,1, 1)

—

Branco
{31

Magenta (1, 0, 1)

Verde (0, 1, 0}

Vermelho
(1,0,0)
¥

Amarelo (1,1, 0)

Fonte: https://sites.google.com/site/aimcjv/modelo-rgb

A cor preta pode ser representada pela letra K e, por ser definida como a
auséncia de cores, recebe os valores de (0, 0, 0). No seu oposto no cubo esta a
cor branca (que pode ser representada pela letra W) no qual todos os valores

alcancaram o seu maximo (255, 255, 255).

O célculo dos parametros CMY e K dependem sempre dos valores de

RGB e podem ser representados pelas Equacbes de 2 a 5 (WATANABE 2021).

R G B
K =1 — max (E,g,g) Eq (2)

1-2 g
C = (—1551( ) Eq. (3)

1--5% g
M = (ﬁ) Eq. (4)


https://sites.google.com/site/aimcjv/modelo-rgb
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1-——k
Y = —Z5—Eq. (5)

1.4. Modelo HSV e modelo HSL

Além do RGB e CMYK outros modelos séo considerados para a obtencdo de
parametros de cores, dentre eles o HSV (Matiz, Saturagéo e Valor, do inglés
Hue, Saturation, Value) que é representado por um cone (Figura 5) onde a Matiz
indica a cor, a Saturacao indica a “pureza” da cor, quanto menor esse valor mais
tom de cinza aparecera na imagem e Valor indica o brilho da cor (CORREA

2014).

Figura 5. Representacdo do modelo HSV
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08

oe
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05 105

Fonte: Adaptado de CORREA 2014.
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Da mesma forma como no modelo CMYK, os parametros do modelo HSV

também sdo obtidos por calculos de conversdo a partir do modelo RGB

(WATANABE 2021).

R G B
V = max (E'E'E) Eq (6)

0

s={ V=02tEq.(7)
V#0

( G-B A
60° <ﬂ m0d6>

R B_R
V=—60°<Z5 +2>

H=3{ 2% > Eq.(8)
G R-G
— Y oo [z
V—255 60 ( n +4>
B
L V=— J
. R G B
A—V—mln(ﬁ,g,g) Eq (9)

Em que, o mod6 é o dividendo com valor 6.
Outro sistema muito similar ao HSV é o HSL (Matiz, Saturacdo e
Luminosidade, do inglés Hue, Saturation, Luminosity). Porém esse €

representado por dois cones (Figura 06).
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Figura 06. Representacado do Modelo HSL

Ssauyy 7

Fonte: https://towardsdatascience.com/exploring-chromatic-storytelling-with-r-part-1-
8e9ddf8d4187

7z

O parametro de luminosidade € muito semelhante ao brilho, variando
entre uma escala de branco (méxima luminosidade) e preto (minima
luminosidade), podendo ser caracterizado também como o tom que uma cor
assumiria se estivesse sendo representada apenas numa escala de preto e
branco (GONZALEZ 1992). Como no modelo HSV, os par&dmetros do modelo

HSL também sao obtidos por célculos de conversdo do modelo RGB (Equacdes

10-11).

I =

max(E B ) min( .2 S B)
255’255’255 255°255’255 Eq (10)
. .

0
A

[ I
S = T 1-2L-1]
A+ 0

Eq.(11)

no qual delta (A) € o mesmo da Equacéo 9.


https://towardsdatascience.com/exploring-chromatic-storytelling-with-r-part-1-8e9ddf8d4187
https://towardsdatascience.com/exploring-chromatic-storytelling-with-r-part-1-8e9ddf8d4187
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O uso de imagens digitais, no controle de qualidade de diversos produtos,
apresenta crescimento principalmente na industria, devido ao seu baixo custo de
implementacg&o, sendo utilizada para avaliar cores, além de outros parametros
como a forma e textura dos objetos, sempre utilizando-se técnicas de andlise
multivariada (DU e SUN 2004). Gaido et al. (2006) utilizou imagem digital para
determinar concentracbes de reagentes em solugcbes aquosas, utilizando o
sistema de cor RGB em spot test, com resultados similares aos das técnicas de

referéncia.

Deste modo, objetivou-se avaliar o desempenho de um método analitico
empregando a andlise de imagem digital associada a quimiometria aplicado a
quantificacdo dos principais parametros analiticos em diferentes tipos de solos,
considerando ser uma determinacao rapida, ndo destrutiva, de baixo custo e de

reduzido impacto ambiental.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Amostras

Foram utilizadas 200 amostras de solo (perfil 00-20 cm), que passaram
pelo processo de secagem e moagem, conforme descricdo feita no Capitulo |

desta Tese.

2.2 Sistema Instrumental DIA-ChemColour

Aproximadamente 2,5 g de amostra foram inseridas em célula de quartzo

(spinning) e inseridas em um conjunto composto por uma caixa preta, com
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iluminacao controlada. A caixa foi produzida em madeira de 4 mm de espessura
(pintada de preto), com dimensbes de 20 x 11,2 x 15 cm, e sua tampa
apresentando dimensdes de 21,2 x 12,5 x 1,8 cm de largura x comprimento X
altura, respectivamente. Um orificio de 1,5 cm de didmetro foi feito na tampa para

0 posicionamento da camera do smartphone (Figura 7).

Figura 7. Representacdo da camara fotogréfica utilizada na obtencdo de
iImagens digitais. (a) projeto do sistema instrumental. (b) sistema instrumental
montado.

(b)

Fita de LED branco

Fitas de LEDs &.\(J.-z/g‘¢
( s:
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11,2 cny

Fonte: Adaptado de Watanabe, 2021.

A parte interna da caixa foi pintada com tinta branca e fitas de LED branco
(14,4 W/300 LEDs/5m — 6000k 12 V) instaladas na borda interna posicionadas a
0,5 cm do topo. Além disso um potenciébmetro de 10 kQ foi instalado para

controlar a iluminagéo dentro da caixa (WATANABE, 2021).

O smartphone utilizado foi um Motorola, Moto G6 Play da verséo de

hardware P4 com 3 GB de memodria RAM, 32 GB de memoria ROM, resolucao
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méxima de tela de 1440x720, camera frontal de 8 MP e traseira de 13 MP. A
aquisicao das imagens foi feita pelo aplicativo configurando a camera para foco
automético e HDR (do inglés, High Dynamic Range), que significa alto alcance
dindmico. Os arquivos foram armazenados em jpg. O tratamento das imagens
digitais foi feito por meio do aplicativo lab-made desenvolvido em linguagem C#
(C-Sharp) pelo Dr. Lycio Shinji Watanabe denominado de ChemColour.

O software possui op¢do de importar imagens digitais, e através de uma
ferramenta, selecionar a area em que os parametros RGB serdo determinados,
conforme indicado na Figura 8.

Figura 8. Interface do programa de aquisicdo de dados de imagens digitais
baseado no Sistema RGB tratadas pelo software lab-made ChemColour para

smartphone com conversdo para diferentes sistemas de cores aplicada na
determinacao dos principais parametros de solo

a5 ChemColour - X
File Edit Fitter Tranform Plot Univariate Multiariste  Model Help Japa2021-V.1.0
Imagem Selecionar Area
Nome: [MG_20211116_143041282 Extenso: jpg Tamanho: 2515.1 KB hrea Selecionada Histograma
Dietai: FADADUS Desécp TESEVAGH Divenssdo 41601 9120 Bis b e b fevac | | oa bgrexys O hoaaer | | e || Zoom
F:ADADOS\Desktop\TESEARGB\ Yuri\ MAGEN Gra %0 [ Rectangub:  largure x akura 400 Vedia Level fixo X): 252
Quaddo fado) 1 % 300 Desvio Pacrdo: .. Level febo ¥):122

Zoom, ' Certralizar | | Origind Open BG o \ . Mecians: 185

Circulo fraio): L= 200 l M; !aD”a Count: 256

100 i
Status da Area Max. 370 Percentual: ...
Cor média - 0 -
0 5 100 150 200 250
R
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Nova | Importar || Salvar Excel RGB | Apagar | Salvar Backup

Hexadecimal CMYK Yuv HSV HSL CIE-XYZ CIE-Lab

o e et I 03 | w[ez | wez | x L[5

R Y V. |00 v [ou Llon z [om3 b 1652
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:
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.
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t:1=> Hexadecimal #553323; R:85; G:51; B:35; C.0; M:0.4;y:0.55; K067 H19 2, 5:0.55; V0,14 HA5.2, S:042, L0.24, Y:0.23 U005

Mouse Position: 201,104 pontual RBG:D; G; 0; Area: 3141593 média RGB: 83,51;35; 29/03/2022 23:.26:13

Fonte: Software ChemColour (WATANABE 2021).
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Apés a insercdo da imagem digital, a area contendo a amostra pode ser
selecionada, e os parametros RGB sao determinados, além dos resultados
calculados para outros sistemas como o CMYK, HSL e HSV (destacados em

vermelho na Figura 7).

3. RESULTADOS

Com os valores das intensidades RGB das imagens digitais das amostras
de solo, capturadas pelo smartphone e tratadas no Sistema DIA-ChemColour

desenvolvido, realizou-se a analise de componentes principais (PCA) (Figura 9).

Figura 9. Projecdo das amostras no plano bidimensional das componentes
principais 1 e 2 (gréafico de scores) referentes aos dados das imagens digitais
das amostras de solo, capturadas pelo smartphone e tratadas no Sistema DIA-
ChemColour

PC 2: 4,5%

PC 1: 92,7%

As amostras foram classificadas de acordo com sua textura. As
componentes principais 1 e 2 explicam juntas 97,2% da variancia dos dados. E
possivel observar a formacdo de dois grandes grupos, de acordo com sua

predominéncia de argila (solo classificado em tipo 3) e sua predominancia de
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areia (solo classificado em tipo 1 ou 2). A proximidade das amostras de mesma
classificagao no plano bidimensional, indicam que os parametros RGB permitem

correlagdo com sua classificacao de textura.

Para avaliar o potencial de predicdo da técnica de analise de imagem
digital pelos parametros de RGB foram utilizados trés modelos de regresséo
multivariada: PCR (Regresséao por Componentes Principais), PLS (Regressao
por Minimos Quadrados Parciais) e PLSM (Regressao por Minimos Quadrados
Parciais Modificada), visando a determinacdo dos parametros pH, Ca, Mg, K,
matéria organica, Acidez (H+Al), Soma de Bases (SB), V%, Areia, Argila, Silte e
Textura. Utilizou-se um total de 200 amostras de solo (feitas em duplicata) com
0S parametros previamente determinados pelas técnicas primarias. A fim de
realizar a validacdo dos modelos preditivos, realizou-se a leitura das imagens
digitais de 40 amostras (ndo contidas na curva RGB) em duplicata, totalizando
80 determinacbes, observando os resultados, frente as técnicas analiticas

primarias por validacéo cruzada.

O modelo PCR (Tabela 1) apresentou coeficientes de correlacao linear (r)
significativos para os parametros de Matéria Organica (r > 0,80), Areia (r > 0,90),
Silte (r > 0,90), Argila (r > 0,90) e Textura (r > 0,80). Os coeficientes de
determinacéo linear (R?) encontrados para os parametros fisicos do solo (areia,

silte, argila e textura) foram superiores a 0,80.
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Tabela 1. Modelo estatistico de regressdo por componentes principais (PCR)
das 200 amostras de solo em duplicata utilizando o Sistema DIA-ChemColour

PCR N r R? RMSEP (%)
pH 182 0,2372  0,0562 0,4647
S 182 0,5183  0,2687 6,3577
K 182 0,4753 0,2259 39,5617
Ca 182 0,7487 0,5605 11,0914
Mg 182 0,7263  0,5275 4,6125
H+Al 182 0,6788  0,4607 6,7850
SB 182 0,7539 0,5685 15,3969
Vv 182 0,3884 0,1509 10,2195
MO 182 0,8164 0,6666 5,4974
Areia 182 0,9142 0,8358 134,1577
Silte 182 0,9110 0,8299 36,0183
Argila 182 0,9150 0,8373 98,3635
Textura 182 0,8991 0,8084 0,3587

N: nimero de amostras consideradas para a construcdo do modelo; r:coeficiente de correlacao;
R?:coeficiente de determinacdo; RMSEP: Erro quadratico médio de predigao.

Tabela 2. Modelo estatistico de regressao por minimos quadrados parciais (PLS)
das 200 amostras de solo em duplicata utilizando o Sistema DIA-ChemColour

PLS N r R? RMSEP (%)
pH 186  0,2518 0,0634 0,4630
S 186 055183 0,2687 6,3576
K 186  0,4757 0,2269 39,5521
Ca 186  0,7487  0,5606 11,0907
Mg 186  0,7263 0,5276 4,6121
H+Al 186  0,6808 0,4636 6,7670
SB 186  0,7540 0,5685 15,3960
Vv 186 0,3959 0,1567 10,1843
MO 186  0,8165 0,6667 5,4962
Areia 186 0,9150 0,8372 133,5840
Silte 186 09118 0,8315 35,8583
Argila 186 0,9158 0,8387 97,9506
Textura 186  0,8995 0,8092 0,3580

N: nimero de amostras consideradas para a construcdo do modelo; r:coeficiente de correlacao;
R?:coeficiente de determinacdo; RMSEP: Erro quadratico médio de predicéo.
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Tabela 3. Modelo estatistico de regressdo por minimos quadrados parciais
modificado (PLSM) das 200 amostras de solo em duplicata utilizando o Sistema
DIA-ChemColour

PLSM N r R? RMSEP (%)
pH 186  0,2375  0,0564 0,4647
S 186  0,5183  0,2687 6,3576
K 186  0,4752  0,2258 39,5632
Ca 186  0,7487 05606 11,0912
Mg 186  0,7263 05275 4,6124
H+AI 186  0,6789  0,4609 6,7839
SB 186  0,7540  0,5685 15,3966
v 186  0,3884  0,1509 10,2195
MO 186  0,8164  0,6666 5,4970
Areia 186  0,9143 0,836  134,1018
Silte 186 09111  0,8301 36,0040
Argila 186  0,9151  0,8375 98,3220
Textura 186  0,8991  0,8083 0,3588

N: nimero de amostras consideradas para a constru¢cdo do modelo; r:coeficiente de correlacao;
R?:coeficiente de determinacdo; RMSEP: Erro quadratico médio de predicéo.

O modelo de Regressédo por Minimos Quadrados Parciais (PLS) (Tabela
2) apresentou parametros muito similares aos obtidos pelo modelo de Regresséo

por Minimos Quadrados Parciais Modificado (PLSM) (Tabela 3).

Realizou-se a comparacdo dos valores observados pelas técnicas
primarias pelos valores preditos pelos modelos estatisticos e, pdde-se obter os
coeficientes de determinacéo linear entre os valores preditos e observados para
0s parametros diretamente relacionados a cor do solo (Matéria Organica, Areia,

Silte e Argila) (Figuras 10 a 14).
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Figura 10. Comparacao dos valores observados e preditos de matéria organica
(MO) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacao
do método utilizando o Sistema DIA-ChemColour
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De acordo com o teste de analise de variancia (ANOVA) (Tabela A2) ndo

existe diferenca significativa (p>0,05) entre os resultados obtidos pelas técnicas

primérias e os resultados previstos pelos trés modelos estatisticos propostos,

para predi¢do do parametro de matéria organica, utilizando os dados adquiridos

através do RGB, apresentando alto valor de correlacdo (correlagdo > 0,80

segundo teste t). O maior coeficiente de determinacdo para matéria organica

observado foi de R?= 0,5694 no modelo PLS.

Figura 11. Comparacao dos valores observados e preditos de areia nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour
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modelos ndo apresentaram diferenca

observado foi 0 do modelo de PCR (R?= 0,7029), seguido pelo modelo PLSM

(R?= 07027) e o modelo de PLS (R?= 0,6920).

Figura 12. Comparacao dos valores observados e preditos de silte nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando

o Sistema DIA-ChemcColour
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Os trés modelos estatisticos construidos utilizando os parametros de RGB
nao apresentaram diferenca significativa quando comparados aos valores
encontrados nas técnicas primarias para o parametro silte (p > 0,9999), além de
apresentarem alta correlacdo (>90%) segundo o teste t. Para o parametro silte o
maior coeficiente de determinacéo encontrado foi no modelo PCR (R?= 0,7088),

seguido pelo modelo PLSM (R?= 0,7014) e PLS (R2= 0,7000).
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Figura 13. Comparacdo dos valores observados e preditos de argila nos
modelos PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método
utilizando o Sistema DIA-ChemColour
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Assim como os demais parametros de textura do solo, segundo o teste de
andlise de variancia (ANOVA) ndo houve diferenca significativa entre os valores
encontrados nas técnicas primarias e os valores preditos pelos trés modelos
estatisticos (p>0,05) para quantificacdo de argila, apresentando também alto
valor de correlagdo entre os diferentes métodos de predicdo e as técnicas
primérias (> 90%). Para o parametro argila, o0 modelo que apresentou melhor
coeficiente de determinacgédo foi o PCR (R?= 0,6982), seguido pelo PLSM (R?=

0,6891) e o modelo PLS (R?= 0,6866).

Figura 14. Comparacéo dos valores observados e preditos de classificacdo de
tipo de solo nos modelos PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para
validacdo do método utilizando o Sistema DIA-ChemColour
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Foi possivel calcular também através dos modelos estatisticos valores
preditos para classificacdo de textura do solo em tipo 1 tipo 2 (solos
predominantemente arenosos) e tipo 3 (solos predominantemente argilosos),
obtendo-se um coeficiente de determinacdo de R?= 0,7619 no modelo de PLS,
seguido pelos modelos PCR (R?= 0,7603) e PLSM (R?= 0,7240). Nao houve
diferenca significativa quando comparados os valores encontrados pelos

modelos estatisticos e a técnica primaria (p>0,05).

Observou-se grande similaridade nos trés modelos estatisticos para todos
0s parametros, o que pode ser explicado devido a pequena guantidade de
variaveis utilizadas na construcdo dos modelos, levando em conta apenas 0s
valores de RGB e seus parametros secundarios (CMYK, HSV e HSL). As demais
figuras relativas aos outros parametros analisados como pH, Ca, Mg, K, H+Al,

S, SB e V% se encontram no apéndice desse trabalho (Figuras A1l até A18).

Buscando verificar a qualidade de predicdo dos modelos obtidos, realizou-

se o célculo do coeficiente de variagdo (Equacéo 12).

CV=2x100  Eq.(12)

Em que, CV: coeficiente de variacdo; s: desvio padréo; x: média
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Comparou-se os coeficientes de variacdo dos principais ensaios de
proficiéncia laboratoriais (IAC e PAQLF) com os coeficientes encontrados nos

trés modelos construidos (Tabela 4).

Tabela 4. Coeficiente de Variacdo (CV(%)) médio dos resultados amostrais
obtidos dos modelos estatisticos RGB utilizando o Sistema DIA-ChemColour
comparados aos CV dos ensaios de proficiéncia laboratoriais de analises
agrondmicas disponiveis no Brasil, obtidos por meio de técnicas primarias

CV (%) ANOVA
PCR PLS PLSM IAC PAQLF F valor-P

pH 5,14 5,18 5,05 6,44 5,90 0,37 0,772
S 30,09 30,07 29,87 37,10 37,28 1,74 0,159
K 29,22 28,40 25,86 39,79 22,13 0,23 0,874
Ca 16,30 16,28 16,62 27,00 15,93 2,52 0,058
Mg 18,87 18,88 19,59 24,86 18,33 2,12 0,098
H+Al 1795 17,72 18,77 27,13 12,93 0,48 0,693
M.O 12,37 12,18 15,14 15,72 12,63 1,54 0,203
Areia 39,83 32,36 39,64 13,42 6,70 3,98 0,008
Silte 23,69 21,75 31,60 12,07 24,83 2,53 0,058
Argila 23,09 21,67 28,76 30,21 9,60 4,79 0,003
SB 16,12 16,17 15,73

V% 9,85 9,46 9,96

Textura 11,16 11,50 12,14

Observa-se que ndo houve diferenca significativa (5,0%) entre as médias
de coeficiente de variacdo (CV) para os parametros de pH, S,P, K, Ca, Mg, H+AI,

MO e Silte (Fcalculado< Feritico) 0 que € reforcado pelo valor-p (p>0,05).

Foi possivel observar que os coeficientes de variagdo médios dos
modelos estatisticos empregando o Sistema DIA-ChemColour sdo muito
proximos ou até mesmo inferiores aos coeficientes de variacdo médios dos
ensaios de proficiéncia interlaboratoriais do Pais (IAC e PAQLF), indicando uma
boa exatiddo dos trés modelos estatisticos (PCR, PLS e PLSM) construidos

utilizando os parametros de RGB.
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4. CONCLUSAO

E possivel prever parametros analiticos de matéria organica (MO),
granolumetria (areia, silte e argila) e classificacdo de textura utilizando modelos
estatisticos de regressao linear multivariados gerados a partir de aquisicdo dos

parametros de RGB utilizando imagem digital por um aparelho de smartphone.

A predicdo se mostrou viavel a partir da validagdo dos trés modelos
preditivos (PCR, PLS e PLSM) com valores de coeficientes de correlagéo e
coeficientes de determinacao satisfatérios, sem diferenca significativa entre os
valores preditos pelos modelos e os valores encontrados pelas técnicas
primarias de todos os parametros descritos anteriormente. Os coeficientes de
variacdo (CV%) se apresentaram inferiores aos apresentados pelos resultados

dos ensaios de proficiéncia interlaboratoriais utilizando técnicas primarias.

Os resultados demonstram grande potencial de aplicacéo dos parametros
de RGB pela andlise de imagem digital captadas por smartphones em analises
de rotina, como uma alternativa viavel em laboratérios agrondmicos, diminuindo
drasticamente o custo das analises — instrumental e operacional, o tempo de
preparo das amostras e baixo impacto ambiental quando comparado as técnicas

primarias utilizadas atualmente.
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Tabela Al. Parametros das 227 amostras analisadas pelas técnicas primarias

LD pH P st K2 cCa® Mg? H+AI? SB? V4 M.O° Areia® Silte® Argila® Textura®
1 5,4 8 9 1,9 44 20 35 65,9 65,3 29 58 234 708 3
2 58 10,8 8 53 54 22 27 81,3 751 32 62 233 705 3
3 54 11,1 11 1.8 43 18 36 62,8 63,6 28 85 227 688 3
4 54 10,3 6 0,8 44 19 34 63,8 65,2 26 82 228 690 3
5 55 123 8 1,1 39 19 24 59,1 71,1 28 75 233 692 3
6 54 105 8 1,4 40 17 34 58,4 63,2 28 78 230 692 3
7 5 7,2 9 2 29 13 38 44 53,7 29 62 236 702 3
8 5,7 9,8 12 1,2 58 20 30 79,2 72,5 27 62 236 702 3
9 54 8,8 8 3 41 19 33 63 65,6 31 68 232 700 3
10 5,7 10,7 8 2,3 36 17 22 553 71,5 29 62 233 705 3
11 57 11,3 8 1 58 17 30 76 71,7 28 55 237 708 3
12 58 8 9 0,8 55 19 26 748 74,2 31 52 236 712 3
13 5,2 8 9 1,1 42 17 36 60,1 62,5 29 58 234 708 3
14 54 872 9 1,4 33 15 26 49,4 65,5 29 50 238 712 3
15 6 6,8 9 1,3 64 17 24 823 774 30 52 238 710 3
16 58 64 10 4,4 73 17 25 944 79,1 30 60 235 705 3
17 57 57 11 3,2 65 24 30 92,2 755 34 65 235 700 3
18 57 178 21 3,1 61 19 29 83,1 74,1 29 322 153 525 3
19 57 398 23 33 53 14 29 70,3 70,8 27 325 153 522 3
20 55 319 8 2,8 57 22 31 818 725 29 190 182 628 3
21 54 223 9 3,5 43 17 34 63,5 65,1 28 188 187 625 3
22 54 186 13 19 47 18 35 66,9 65,7 28 185 180 635 3
23 51 264 9 3,8 38 12 39 53,8 58 29 182 173 645 3
24 51 292 6 1,9 39 13 37 53,9 593 28 158 192 650 3
25 58 383 17 19 56 17 31 749 70,7 28 155 190 655 3
26 51 247 8 3,5 39 11 36 53,5 59,8 28 150 192 658 3
27 48 13,7 23 1,4 30 12 46 43,4 485 27 145 195 660 3
28 6,5 243 12 27 62 24 18 88,7 831 26 225 180 595 3
29 6,3 30 15 24 69 29 22 100,4 82 31 150 200 650 3
30 6,1 169 11 31 65 24 21 92,1 81,4 30 142 198 660 3
31 6 336 14 48 57 22 23 83,8 78,5 34 158 190 652 3
32 6 299 22 272 56 20 25 78,2 75,8 32 165 185 650 3
33 58 231 15 2 51 20 25 73 74,5 29 162 178 660 3
34 54 253 11 27 52 14 34 68,7 66,9 27 225 187 588 3
3 54 196 16 2 44 17 35 63 64,3 29 145 207 648 3
36 52 189 12 23 38 14 36 54,3 60,1 30 148 194 658 3
37 49 145 20 1,8 31 13 42 45,8 52,2 26 142 206 652 3
38 57 21,3 13 1.8 44 17 29 62,8 68,4 28 125 200 675 3
39 56 205 36 1.8 38 14 32 53,8 62,7 27 122 193 685 3
40 56 189 13 1,8 47 20 28 68,8 71,1 30 118 202 680 3
41 4,7 285 20 1.8 28 9 53 38,8 42,3 29 132 193 675 3
42 5 199 15 27 37 11 43 50,7 54,1 30 122 198 680 3
43 49 40,2 8 2,2 42 12 42 56,2 57,2 31 100 210 690 3
44 49 363 18 25 43 14 51 59,5 53,8 31 98 207 695 3
45 46 208 25 1,2 32 9 62 42,2 40,5 32 105 217 678 3
46 5 26 12 24 44 14 45 60,4 57,3 32 92 210 698 3
47 48 309 12 21 36 11 50 49,1 495 50 120 195 685 3
48 46 241 14 2 34 10 54 46 46 53 118 192 690 3
49 6,1 262 20 1.8 59 21 26 81,8 75,9 55 122 203 675 3
50 53 225 18 26 51 18 34 716 67,8 46 100 218 682 3
51 52 17,1 16 2 50 15 37 67 64,4 30 102 200 698 3
52 57 20,2 19 27 55 18 29 75,7 72,3 30 120 192 688 3
53 54 18,7 19 21 51 18 32 71,1 69 30 122 206 672 3
54 55 173 16 1,3 58 19 33 78,3 70,4 29 128 212 660 3
55 56 228 16 19 72 27 32 100,9 75,9 31 85 217 698 3
56 6,1 30,7 2 0,9 30 12 16 429 72,8 14 762 56 182 2
57 63 328 2 0,9 25 9 12 349 744 14 782 50 168 2
58 64 278 3 1,3 28 12 14 41,3 74,7 13 800 48 152 2
59 63 512 3 0,7 26 11 13 37,7 744 13 805 45 150 1
60 6,3 551 4 1 27 7 11 35 76,1 14 822 43 135 1
61 53 28,1 3 0,8 19 7 15 26,8 64,1 15 782 53 165 2
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62 52 621 6 0,9 20 6 20 269 574 16 805 45 150 1
63 57 278 4 12 19 7 14 27,2 66 11 765 55 180 2
64 54 385 6 1 22 6 19 29 60,4 13 775 53 172 2
65 63 306 6 14 38 14 12 534 81,7 18 762 56 182 2
66 59 457 7 1,6 28 9 12 38,6 76,3 16 818 42 140 1
67 57 516 4 15 20 7 15 28,5 655 12 800 48 152 2
68 56 298 5 0,9 21 9 13 309 704 12 810 45 145 1
69 55 111 10 36 44 15 22 62,6 74 21 688 74 238 2
70 5 224 13 49 39 10 31 53,9 635 27 620 90 290 2
71 56 313 4 2,4 16 5 13 23,4 64,3 15 892 26 82 1
72 52 353 6 2,1 22 6 19 30,1 61,3 16 812 46 142 1
73 56 37 5 1,7 25 6 15 32,7 68,6 16 875 30 95 1
74 52 435 4 1,7 20 5 17 26,7 61,1 19 862 33 105 1
75 59 561 4 1,6 29 7 12 37,6 758 15 890 28 82 1
76 59 6,3 3 1,9 20 9 12 30,9 72 16 912 23 65 1
77 55 329 5 2 25 5 16 32 66,7 20 862 33 105 1
78 49 392 5 2 19 5 22 26 54,2 17 875 30 95 1
79 47 349 5 15 15 6 21 225 51,7 19 895 25 80 1
80 61 311 4 3,1 48 9 11 60,1 845 14 882 28 90 1
81 54 614 4 1,9 26 7 16 349 68,6 17 890 25 85 1
82 53 471 4 2,2 22 5 16 29,2 64,6 17 892 26 82 1
83 6,1 145 7 2,5 51 19 16 72,5 819 21 572 106 322 2
84 6 245 10 41 75 24 18 103,1 85,1 30 502 123 375 3
85 58 134 13 25 69 20 20 915 821 25 512 118 370 2
86 6,1 195 11 6,7 97 34 20 137,7 87,3 35 325 170 505 3
87 45 18,7 20 4 33 15 53 52 49,5 34 155 213 632 3
88 53 548 6 122 52 23 35 872 714 39 168 207 625 3
89 53 491 8 12 87 33 41 132 76,3 40 240 190 570 3
90 48 159 18 3,6 33 14 42 50,6 54,6 28 170 208 622 3
91 47 84 17 3.2 30 13 44 46,2 51,2 29 208 197 595 3
92 47 172 16 29 33 14 44 499 531 34 182 206 612 3
93 51 103 22 1.3 49 17 35 67,3 65,8 27 210 198 592 3
94 6 457 7 4,1 39 8 15 511 773 23 798 47 155 2
95 6 548 7 2,4 36 9 14 474 77,2 23 782 53 165 2
9%6 59 226 9 2,5 29 7 15 38,5 72 20 795 47 158 2
97 57 493 8 2,3 33 6 16 413 721 21 818 42 140 1
98 64 416 9 35 42 9 11 54,5 83,2 20 755 60 185 2
9 59 268 5 2,1 23 10 15 351 70,1 20 778 53 169 2
100 655 255 5 1,9 38 15 12 549 821 21 776 50 174 2
101 56 182 9 2,7 29 10 19 41,7 68,7 21 668 78 254 2
102 57 243 14 41 50 13 21 67,1 76,2 31 528 112 360 2
103 51 116 15 3,8 42 12 33 57,8 63,7 34 393 140 467 3
104 48 95 15 28 32 11 40 458 534 31 323 160 517 3
105 53 145 14 38 53 10 27 66,8 71,2 31 418 135 447 3
106 56 229 10 6,3 53 15 25 743 748 30 365 148 487 3
107 52 96 15 27 39 12 28 53,7 65,7 25 430 128 442 3
108 54 86 11 41 49 14 28 67,1 70,6 30 370 140 490 3
109 49 226 11 25 28 8 27 385 588 18 570 103 327 2
110 54 155 10 4 40 13 24 57 70,4 23 513 113 374 3
111 6 181 7 4 60 17 22 81 78,6 36 101 207 692 3
112 6 144 14 41 59 18 22 81,1 787 34 93 210 697 3
113 55 132 17 31 49 14 29 66,1 69,5 36 78 212 710 3
114 57 139 20 3,7 58 16 27 77,7 74,2 37 81 205 714 3
115 56 209 9 2,9 45 13 29 60,9 67,7 37 106 207 687 3
116 51 105 30 17 33 9 36 43,7 54,8 23 110 213 677 3
117 58 153 13 4 58 16 26 78 75 34 68 215 717 3
118 56 209 15 49 59 17 29 80,9 73,6 37 71 217 712 3
119 6,2 152 41 48 80 19 19 103,8 84,5 37 73 225 702 3
120 45 44 4 0,8 8 3 39 11,8 23,2 16 763 50 187 2
121 49 3 5 15 9 5 22 155 413 12 780 46 174 2
122 47 27 5 0,7 8 4 29 12,7 30,5 14 773 55 172 2
123 42 3.8 5 0,6 3 1 40 4,6 10,3 12 770 53 177 2
124 44 26 4 0,4 5 2 31 7,4 19,3 11 776 55 169 2
125 53 136 7 1,2 17 6 17 24,2 58,7 16 815 43 142 1
126 52 93 5 15 15 5 17 215 558 16 818 44 138 1
127 57 65 4 1,7 16 6 14 23,7 629 15 830 42 128 1
128 54 54 4 15 16 5 15 22,5 60 15 828 40 132 1
129 64 111 5 2,1 43 8 11 53,1 828 18 845 33 122 1
130 6,3 54 5 1,8 33 8 11 42,8 79,6 17 858 34 108 1
131 55 16 7 13 21 7 14 29,3 67,7 15 832 40 128 1
132 57 6,2 5 1,7 20 4 13 25,7 66,4 13 848 27 125 1
133 55 88 5 18 21 7 15 29,8 66,5 16 855 35 110 1
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134 54 281 9 2 18 7 16 27 62,8 17 852 33 115 1
135 4,7 413 8 1,6 13 4 21 18,6 47 14 812 46 142 1
136 59 94 8 2,4 55 21 24 78,4 76,6 33 75 230 695 3
137 57 151 13 4.2 60 19 27 83,2 755 46 84 238 678 3
138 54 136 13 3,6 52 16 34 716 678 47 84 238 678 3
139 53 118 9 3,1 44 11 34 58,1 63,1 44 104 233 663 3
140 54 11,8 13 52 45 13 32 63,2 66,4 46 109 233 658 3
141 52 91 11 33 47 13 37 63,3 63,1 45 117 230 653 3
142 54 11,8 62 4 63 18 31 85 73,3 44 107 233 660 3
143 58 132 12 54 71 26 25 102,4 80,4 47 107 233 660 3
144 55 125 17 338 55 16 28 748 72,8 41 122 230 648 3
145 54 184 38 3,3 53 15 34 71,3 67,7 45 127 227 646 3
146 6,4 274 7 2,5 69 32 17 103,5 85,9 45 67 243 690 3
147 6,4 21,7 9 2,5 77 29 18 108,5 85,8 64 109 233 658 3
148 6,4 219 7 3.3 75 33 17 1113 86,7 47 67 243 690 3
149 6,1 164 9 2,8 60 25 22 87,8 80 44 67 243 690 3
150 6,3 274 5 19 67 27 19 95,9 835 42 127 227 646 3
151 63 293 5 19 58 22 20 819 804 42 152 220 628 3
152 6,6 265 7 15 78 33 17 112,5 86,9 40 137 225 638 3
153 655 201 9 1,8 81 29 17 1118 86,8 44 134 226 640 3
154 6,2 209 6 2 60 22 20 84 80,8 43 127 227 646 3
155 6,3 464 6 15 68 28 20 97,5 83 41 84 238 678 3
156 59 172 5 2,5 56 24 24 825 775 43 104 233 663 3
157 58 124 13 41 60 23 27 87,1 76,3 38 102 235 663 3
158 52 143 20 3.8 55 13 35 718 67,2 37 61 245 694 3
159 53 166 7 4,9 55 15 31 74,9 70,7 25 391 150 459 3
160 56 104 5 4,1 38 10 24 52,1 68,5 23 513 120 367 2
161 54 11 5 4,9 40 14 26 58,9 69,4 23 416 142 442 3
162 59 76 8 2,2 46 23 22 712 76,4 30 190 212 598 3
163 54 219 8 1,2 39 18 35 58,2 624 32 205 207 588 3
164 55 132 8 0,8 45 23 35 68,8 66,3 28 208 207 585 3
165 53 189 8 1,2 43 20 36 64,2 64,1 30 120 230 650 3
166 4,1 239 43 2 10 2 38 14 26,9 11 808 47 145 1
167 54 214 22 24 33 9 20 44,4 68,9 21 738 62 200 2
168 5 32,7 13 23 20 4 19 26,3 58,1 14 848 37 115 1
169 54 41,7 18 2,7 25 5 17 32,7 65,8 18 792 50 158 2
170 48 274 9 1,6 14 4 23 19,6 46 20 830 42 128 1
171 49 618 8 15 21 4 23 26,5 535 22 800 48 152 2
172 5 526 10 17 18 6 21 25,7 55 18 818 44 138 1
173 44 521 12 17 13 2 26 16,7 39,1 17 828 42 130 1
174 48 338 9 19 18 4 23 23,9 51 14 808 47 145 1
175 59 477 6 1,6 32 10 12 436 78,4 17 830 42 128 1
176 51 392 6 2 19 5 21 26 55,3 16 815 45 140 1
177 6,1 143 7 4,1 61 17 19 82,1 812 31 102 236 662 3
178 53 172 6 3,2 26 10 24 39,2 62 21 740 65 195 2
179 54 468 14 49 41 16 27 61,9 69,6 26 515 123 362 2
180 5 155 12 31 28 12 28 43,1 60,6 25 458 134 408 3
181 49 205 25 26 26 10 32 38,6 54,7 21 562 110 328 2
182 54 187 7 2,7 41 13 24 56,7 70,3 23 625 95 280 2
183 53 276 10 3,2 45 12 27 60,2 69 25 595 103 302 2
184 6 308 10 24 38 12 14 52,4 789 15 775 55 170 2
185 52 636 16 16 26 5 20 32,6 62 13 788 54 158 2
186 58 272 5 19 29 6 14 36,9 725 18 808 50 142 1
187 59 361 8 2,6 29 7 13 386 748 15 775 57 168 2
188 6,2 23 5 2,5 37 9 13 485 78,9 17 805 50 145 1
189 64 339 7 2 37 9 11 48 81,4 15 800 52 148 1
190 48 158 10 6,6 39 14 41 59,6 59,2 29 472 138 390 3
191 51 219 10 45 38 10 30 52,5 63,6 23 465 140 395 3
192 53 31,3 12 52 41 12 23 58,2 71,7 22 562 113 325 2
193 52 271 8 3,4 28 8 22 394 64,2 19 708 74 218 2
194 56 535 10 19 31 8 16 409 71,9 13 760 62 178 2
195 53 561 6 2,7 15 5 17 22,7 57,2 11 830 42 128 1
196 58 392 5 2,2 24 8 15 34,2 69,5 16 785 55 160 2
197 52 374 6 2,1 20 8 17 30,1 639 14 830 42 128 1
198 4,7 611 8 3,2 12 4 25 192 434 15 795 53 152 2
199 53 457 7 2,2 18 6 16 26,2 62,1 13 800 50 150 1
200 57 41,7 5 18 27 8 17 36,8 684 18 790 55 155 2
200 5 514 6 3,1 15 5 23 23,1 50,1 17 810 50 140 1
202 53 9,7 17 3 50 18 34 71 67,6 36 70 242 688 3
203 53 8 26 59 50 18 33 739 69,1 39 90 238 672 3
204 53 8 20 34 51 19 32 73,4 69,6 33 70 242 688 3
206 53 95 48 29 62 19 33 839 718 41 58 244 698 3
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206 54 11,1 19 23 58 19 31 79,3 719 38 80 240 680 3
207 55 41 15 34 60 19 28 82,4 74,6 34 70 242 688 3
208 5.3 9 18 29 49 17 36 68,9 65,7 34 62 246 692 3
209 56 48 16 21 55 19 28 76,1 731 35 75 240 685 3
210 54 135 26 3.3 52 20 29 753 72,2 30 70 242 688 3
211 55 11,7 15 6 47 20 26 73 73,7 32 90 238 672 3
212 52 9 17 2.2 46 15 36 63,2 63,7 32 80 240 680 3
213 53 7 24 3 50 20 33 73 68,9 33 85 240 675 3
214 51 64 10 31 28 9 24 40,1 62,6 17 740 65 195 2
215 57 86 11 28 59 25 20 86,8 81,3 25 552 116 332 2
216 46 6,7 14 21 12 9 32 23,1 419 17 658 87 255 2
217 53 126 10 21 30 15 20 47,1 70,2 19 772 60 168 2
218 52 148 4 1,6 20 8 17 29,6 63,5 15 840 42 118 1
219 5 5,8 4 11 22 8 24 31,1 56,4 22 802 50 148 1
220 58 199 4 13 33 15 15 49,3 76,7 16 862 36 102 1
221 54 121 5 12 26 11 17 38,2 69,2 16 868 32 100 1
222 51 6,8 4 12 20 9 19 30,2 614 13 865 33 102 1
223 53 136 4 15 19 8 13 28,5 68,7 14 828 42 130 1
224 51 108 4 11 20 7 21 28,1 57,2 16 860 35 105 1
225 53 95 6 1,1 29 12 20 42,1 67,8 22 845 40 115 1
226 53 13,7 5 14 21 7 16 294 648 20 888 30 82 1
227 51 74 11 272 29 13 40 44,2 52,5 26 52 236 712 3

As unidades de medida dos paréametros estédo representadas de acordo com os
nameros sobrescritos: 1= mg dm™; 2= mmol ¢ dm 3; 3= g dm®; 4= %; 5= g Kg*; 6=
Tipo

Figura Al. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de pH nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo para
validagéo do método
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Figura A2. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de Fésforo (P) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo
para validagdo do método.
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Figura A3. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de Enxofre (S) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo
para validagdo do método.
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Figura A4. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de Potassio (K) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de
solo para validagcado do método.
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Figura A5. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Calcio (Ca) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo
para validagdo do método.
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Figura A6. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de Magnésio (Mg) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de
solo para validagcado do método.
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Figura A7. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de Acidez (H+Al) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de
solo para validacao do método.
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Figura A8. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Soma de Bases (SB) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50
amostras de solo para validacdo do método.
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Figura A9. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primérias e
preditos de V% nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50 amostras de solo para

validacéo do método.
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Figura A10. Comparacdo dos valores observados pelas técnicas primarias e
preditos de Matéria Organica (M.O) nos modelos PCR, PLS e PLSM das 50
amostras de solo para validacao do método.
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Tabela A2. ANOVA parametros preditos pelos modelos estatisticos e valores

obtidos pelas técnicas primarias.

ANOVA

SQ gl MQ F valor-P F critico
MO 6,76E-09 3  2,25E-09  3,3E-11 1 2,627
Areia 9,79E-06 3  3,26E-06  3,37E-11 1 2,627
Silte 518E-07 3  1,73E-07  2,58E-11 1 2,627
Argila 1,08E-05 3 3,61E-06 6,87E-11 1 2,627
Tipodesolo 2s59E-11 3 865E-12  1,5E-11 1 2,627

SQ: Soma dos Quadrados; gl: graus de liberdade; MQ: média dos quadrados;



97

Figura A11. Comparacéo dos valores observados e preditos de pH nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemCaolour
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Figura A12. Comparagé&o dos valores observados e preditos de S nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour
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Figura A13. Comparagé&o dos valores observados e preditos de K nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour
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Figura A14. Comparagéo dos valores observados e preditos de Ca nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour
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Figura A15. Comparacéo dos valores observados e preditos de Mg nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemCaolour
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Figura A16. Comparacdo dos valores observados e preditos de H+Al nos
modelos PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método
utilizando o Sistema DIA-ChemColour
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Figura A17. Comparagéo dos valores observados e preditos de SB nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour

mmol ¢ dm-3

mmol c dm-3

mmol ¢ dm3

90
80
70
60
50
40
30
20
10

90
80
70
60
50
40
30
20
10

100

80

60

40

20

y =0,5149x + 25,155

PCR RZ:O,5715
Py I e S .s
. . -o. ....... "
. . ooooooooo
$ PR R . .
........... = ;7
°s
24 44 64 84 104 .
mmolcdm-3
y=0,5078 + 25,296
PLS R2:015716
cves o8 BoATE
. .. ----. cccccc
. ooooooo
3 PR RS ° .
........... - ;7
°s
24 44 64 84 104 o
mmol ¢ dm-3
y = 016093X + 21’549
PLSM R2=015812
.
. > ey
. . ‘: ----------------- ..
g SR
’ .p...‘ ...... : )
........ " ;
iy .
24 44 64 84 104 .

mmol ¢ dm-3



104

Figura A18. Comparacao dos valores observados e preditos de V% nos modelos
PCR, PLS e PLSM das 40 amostras de solo para validacdo do método utilizando
o Sistema DIA-ChemColour
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