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RESUMO

O solo é essencial para existéncia da vidama Terrae para o desengmho de servicos
ecossistémicos, tornanddamperativo 0 monitoramento eficiente doseus atributas
Tradidonalmente, o glo € avaliado por meio de analises laboratornigsquimica Umida,
todavia, esta técnica tem se mostrado onerosa e demQuu@. alternativa promissaqra
sensoriamento proximo com a técnica elgpectroscopia de reflectanaiestacase por
permitir realizar andlisepedoldgicasapidas e de baixousto, sendo especialmente vantajosa
para o estudo de regidebeterogénea® susceptiveis a degradag&mmo o Nordeste
brasileiro. Diante desse contexto, presente estudteve como objetivos: explorar o
potertial dos espectros do visivel ao infravermelho m@di@ caracterizar comportamento
espectral desolos da regido Nordesteguantificar os atributofisico-quimicosdesses solgs
incluindoa salinidade e a sodicidgg®mr meio daespectroscopia na faxde 350 15000 nm

e algoritmos de estatistica multivariaff@ramavaliadasl14 amostrasle solg abrangendo
noveordens coletadas end4 perfis pedoldgicodistribuidos poll3 municipiosdio CearaPor

meio d& analises dequimica Umida foranmdeterminade os atributoscarbono organico,
nitrogénio total, fosforo disponivel, potassio, calcio, magnésio, sodio e aluminio trocaveis,
condutividade elétricpgH, soma de bases, capacidade de troca catibnica, saturacao de bases e
a percentagem de saturagcdo pali®OA analise espectral avaliou a reflectancia do solo nas
faixas do visivel, infravermelho proximo, infravermelho de ondas curtadN{SWIR) e
infravermelho médio (MIR)tendo sido essedados preprocessados com as técnicas de
suavizagcdo com o filir SavitzkyGolay e conversdo para absorban@aresultado da analise
convencional foi avaliado com estatistica descrit®ds.dados suavizados foram submetidos a
analise de componentes principais (AGCPds escores da ACIBram utilizados paranalise
deagrupament@omo algoritmo de classificacdo ndo supervisionada FuzmyeHdias Para a
guantificacdo dos atributoss anodelos preditivos foram desenvolvidos com o0s espectros
brutos e préprocessadqautilizandose os algoritmos de Regressdo pomihos Quadrados
Parciais Maquina de Vetor Suporte comnitbes Kernel lineares e radiais e Algoritmo
Cubista O desempenho dos modelos preditivos foi avaliado pelas métricas de R2, RMSE,
RPD e RPIQ. Os resultados da analise qualitagvalaramcomportamentos psctrais com
padroes distintoentre asordensde solo. A classificacdo ndo supervisionada agrupou
amostras com base nas caracteristicas dos horizoatesa regiddMIR demonstrandonaior
sensibilidade paraentificarvariacdes mais sutis entre os hontas.Na analise quantitativa

todos os atributoBram preditoscom desempenho, no minimo, satisfatério, com excecao do



célcio que exibiu desempenho insatisfatério coi? inferior a 0,50.0s modelos
desenvolvidocom dadosdo MIR superaranconsistentemeato desempenhdaqueles d
faixa vis-NIR-SWIR para a maioria dos atributoss predicdesla condutividade elétricada
percentagem de saturacdo por soédivesentaram desempenho razodavel, evidenciando o
potencial da técnica pamadiagnosticada salinidae e sodicidadeos solcs. Essesesultados
ratificam o potencial da espectroscogia reflectanciacomo uma ferramentaeficiente e

alternativapara a caracterizac&opredicao de atributos esnlosheterogéneos

Palavraschave sensoriamento proximo; commrtamento espectral quantificacao;
salinidade; sodicidade



ABSTRACT

Soil is essential for life on Earth and for the performance of ecosystem services, making
efficient monitoring of its attributes essential. Traditionally, soil is evaluated through wet
chemistry laboratory analyses, but this technique has proven to be costly andisoening.

As a promising alternative, remote sensing using reflectance spectroscopy stands out for
allowing rapid and lowcost pedological analyses, which is especially athgeous for the

study of heterogeneous regions susceptible to degradation, such as Northeast Brazil. Given
this context, the objectives of this study werdo explore the potential of visible to mid
infrared spectra to characterize the spectral behafi@oils in the Northeast region;to
quantify the physical and chemical attributes of these soils, including salinity and sodicity,
using spectroscopy in the 355,000 nm range and multivariate statistical algorithms. A total

of 114 soil samples werevauated, covering nine orders, collected from 24 soil profiles
distributed across 13 cities in Ceara. Through wet chemistry analyses, the following attributes
were determined: organic carbon, total nitrogen, available phosphorus, exchangeable
potassium, alcium, magnesium, sodium, and aluminum, electrical conductivity, pH, base
sum, cation exchange capacity, base saturation, and sodium saturation percentage. Spectral
analysis evaluated soil reflectance in the visible, smdaasred, shorwave infrared (\a-Nir-

SWIR), and midnfrared (MIR) ranges, with data preprocessed using Savibkgy
smoothing and conversion to absorbance. The results of the conventional analysis were
evaluated using descriptive statistics. The smoothed data were subjected tpaprinci
component analysis (PCA), and the PCA scores were used for cluster analysis with the
unsupervised Fuzzy Keans classification algorithm. To quantify the attributes, predictive
models were developed with raw and preprocessed spectra using PartialShaasts
Regression, Support Vector Machine with linear and radial kernel functions, and Cubist
Algorithm algorithms. The performance of the predictive models was evaluated by the metrics
R2, RMSE, RPD, and RPIQ. The results of the qualitative analysslexy spectral behaviors

with distinct patterns between soil orders. Unsupervised classification grouped samples based
on horizon characteristics, with the MIR region showing greater sensitivity to identify more
subtle variations between horizons. In thedtitative analysis, all attributes were predicted
with at least satisfactory performance, except for calcium, which showed unsatisfactory
performance with R2? below 0.50. The models developed with MIR data consistently
outperformed those in the WdIR-SWIR range for most attributes. The predictions of

electrical conductivity and sodium saturation percentage showed reasonable performance,



highlighting the potential of the technique for diagnosing soil salinity and sodicity. These
results confirm the poteial of reflectance spectroscopy as an efficient and alternative tool for

characterizing and predicting attributes in heterogeneous soils.

Keywords: nearsurface sensing; spectral behavior; quantification; salinity; sodicity.
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1 INTRODUCAO GERAL

O atual cenario de r@go crescimento populacional tem aumentado
expressivamente a demanda por alimentos, conferindo ao solo papel central tanto para manter
o equilibrio ecolégico quanto para promover a seguranca alimentar. Diante disso, ha o
consenso de que a manutencdo dessshudaveis é a base para viabilizar a seguranca
alimentar e mitigar os efeitos das mudancas clima8asza; Leite; Medeiros, 2021)lesse
contexto, o monitoramento eficiente dos sistemas edaficos € imperativo para promover a
sustentabilidadl dos recursos naturais.

O monitoramento do solo é tradicionalmente realizado com andlises laboratoriais
de quimica umida. Embora esses métodos sejam precisos e confiaveis, sua execucao requer
grandes quantidades de reagentes quimicos, equipamentos dastit@ multiplas etapas
analiticas, além do uso de diversos instrumefBesiaichet al, 2025. Como alternativa, as
técnicas de sensoriamento proximo tém se destacado por realizar analises rapidas, com maior
eficiéncia operacional e causando menor impacto ambigfutatt al, 2023.

Nesse contexto, a espectroscopia de reflectancia desponta como nohagtac
promissora para a avaliacdo pedologica. Essa técnica avalia o solo com base na radiacao
eletromagnética refletida, sem que ocorra contato direto entre o sensor e(Meatdeset
al., 2022, sendo pssivel por meio de uma Unica leitura espectral avaliar os atributos fisicos,
guimicos e mineraldgicos do solo. A caracterizacéo espectral é feita com base no principio de
gue a diversidade, concentracdo e o tamanho dos componentes organicos e inorgénicos d
solos produzem comportamentos espectrais disti{iRzzo et al, 202]), assim, ada solo
possui sua prépria assinatura espectral.

A analise espectral do solo gera milhares de valores de reflec{@adarian;
Minasny; Mcbratney, 201900 processamento desses dados envolve duas etapas importantes:
0 préprocessamento dos espectros brutos para extrair informacgdes relevantes; e a modelagem
estatistica multivariada parareglizer os atributos do solo a partir dos dados espectrais
(Beniaich et al, 2025. A etapa de prprocessamento é considerada fundamental para
remover ruidos, melhorar a qualidade do sinal e a estabilidade da regressdo, havendo
atualmente diversas técnicas disponiveis para tratamento esfiatfadlahi et al, 2023.

Na etapa de modelagem realsgaa alibracdo, validacéo e teste dos modelos, por
meio de algoritmos de regresséo linear e de aprendizado de maquina. Ainda que exista uma
diversidade de algoritmos disponiveis para modelagem, nenhum é globalmente aceito e

definido como padrdo para a predicémma vez que cada algoritmo possui vantagens e
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limitaces. Os métodos de regresséo linear sdo simples e de facil aplicacdo, dando resultados
claros, contudo, sédo sensiveisuliers Os algoritmos de aprendizado de maquina, por sua
vez, adaptarse melhora estruturas de dados complexos, porém, carecem de transparéncia
durante a modelage(®unet al, 2024 Vasava; Das, 2032

As informacgfes obtidas na andlise espectral possuem grande relevancia quando
organizalas em bibliotecas espectrais, quaisconsistem enbancos de dados de referéncia
usados para auxiliar na compreensaccdmportamento espectral do solo e na predicdo dos
atributos. Embora existam bibliotecas de alcance continental e nacional, a utilidade de bancos
de dados regionais ndo deve desconsideradavisto que a analise espectral € complexa,
sobretudaguando seisambibliotecas compostas peolosformados solaliferentes materiais
de origem, climas e relevofematté et al., 2019; MouraBueno et al, 202Q. Essa
complexidade tornae mais evidente na arélise de areasextensas como o Brasil, cujas
dimensdes continentais resultam elevadavariedade edafoclimatica.

O territorio brasileiro abriga solos com caracteristicantrastantes entre suas
regides, destacand®e o Nordeste como exemplo nofagessadiversidadepedoldgica Est
regido apresenta predominancia de clima semiarido, abrigama Caatinga, exclusivo do
Brasil, e possui umamplavariedade de materiakglégico, 0 que propicia a ocorréncia de
solosque variamde rasos a profundode arenosos a argilosesle mineralogiaaulinitica a
esmectiticgAraujo Filhoet al, 2022.

A Caatinga € o terceirddma mais degradado do pais, apresentgnaiode parte
da sua vegetacdo modificagenr atividags antropicagSouza; Leite; Medeiros, 201
Associado a este cendrio clima semiaridaontribui para agravanentoda degradacdo das
terras especialment@elo acumulo de sais no solo, fenbmeno comum em regides éaridas e
semiaridas,intensificado pelo uso de agua de ma qualidadepae praticasde irrigacao
inadequada@Hailu; Mehari, 202

O excesso de sais no solo acarreta severos impactos sobre o desenvolvimento
agricola e a estabilidade dos ecossistemas, compnudeegeseguranca alimentar em escala
global (Sun et al, 2024).No Brasil, esse fenbmeno manifesta de forma preocupante,
sobretudo emareas irrigadas, uma vez que o uso de éguaaxa qualidade e a deficiéncia de
sistemas de drenagei®n contribuido pea a expansdo de solos salinos e sadicos,
especialmente em regides semiarifRessoaget al, 2022)

Essas particularidades tornam urgente a avaliagao e o naoméioto dos solos do
Nordeste brasileiro, sobretudo aqueles do bioma CaatNmantanto, est regido é pouca

explorada cientificamente, de modo que a aplicacdo da espectroscopia de reflectancia em
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solos das regides aridas e semiaridas ainda é incigiesngdis; Farpoor; Mahmoodabadi,
2022. Ainda assim, esttécnica € promissora para a avaliacdo em larga escala, regprdsent
alternativa eficiente, rapida e de baixo custo para areas que carecem de métodos decientes
monitoramento

Nesse contexto, esta tese avalia sokgzresentativosio Nordeste brasileiro,
realizando a sua caracterizacdo espectral e a predgadributos fisicos e quimicasA
pesquisa estd estruturada em dois capitulos: o primeiro apresenta a caracterizacdo do
comportamento espectral @d perfis pedolégicasbem como uma andlise de agrupamento
baseadanos dados espectrais; e 0 segundo expde a ngahelpreditiva del7 atributos dos

solos.

1.1 HipGteses

Este trabalho apresenta como hipéteses gerais:

I) A espectroscopia de reflectangiermite caracterizarde forma eficiente o
comportamento espectrabs atributos dos solospnstituindoumaferranenta adequadaara
identificacdode caracteristicade solostipicosdo Nordeste brasileiro;

II) A espectroscopia de reflectancia apresefggadopotencial para predicao de

atributos fisice e quimicos dos solos, demonstrando ser uma técnica preciséavel.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo apresents@ conceitos panoramageoricos que sustentam a base
técnica desta pesquisa. ExpBseaspectos relativos as caracteristicas dos solos do Nordeste
brasileiro. Discorrese sobreo enfoque tedrico al espectroscopia de reflectancia e o
comportamento espectral dos solos, e findzacom a exploragdo datcnicas

metodoldgicas pamiatamentos dos dados espectrais.

2.1 Solos doNordeste brasileiro

A regido Nordeste abrangeproximadamentel8,2% do territdério nacionale
apresenta a maiaiiversidade de sola paiscompondaum mosaico de pequenas areas)
distintas caracteristicas pedologicAsheterogeneidade edafoclimatidess regidofavorece
a ocorrénciale diferentebiomas- Caatinga, Cerdo, Mata Atlantica e Floresta Amazoat,
que apresentamalta variabilidadelos recursos naturaiefletida nosdiferentes solos, climas
e tipos de vegetacdBouza; Leite; Medeiros, 2021)

O bioma Caating& o de maior predominanci®@ Nordese, ocupando mais de
50% dasuaarea e distribimdo-se pelos estadodo Maranh&o, Piaui, Ceara, Rio Grande do
Norte, Pernafnuco, Paraiba, Alagoas, SergipeBahia estendendse ainda por parte de
Minas Gerais.Tratase de um biomaxclusivamente brasila@r caracterizado pel@lima
semiarido,com altas temperaturaslengcs periodos deestiagem Sua vegetacaalestacase
pela altaheterog@neidade, possuind@a biodiversidade muitasespécies endémicasie sdo
adaptadas as condi¢cfes de semiarideztudq encontreseintensamenteegradadpela acédo
antropica(Alves; Araujo; Nascimento, 2009; Souza; Leite; Medeiros, 2021)

Além dadiversidadede biomas, a regido Nordestpresenta altaariabiidade de
material geologicp abrangendo desdeochas cristalinas(igneas e metamorficasaté
sedimentaresEssavariedadelitolégica favorecea formacéo de variados tipos de solos com
diferertes graus detemperismo @esenvolviment@pedogenético(Aradjo Filhoet al, 2022)
além de influenciar os atributgmedologicos Neste perspectivaa soma de bases (SBps
solos € muito variavel, senammum que ros locais em que as rochas sdo mais ricas em
minerais maficos (rochas basicasypB varia de alta a muito altaPor outro lado, nos locais
em gue os materiais sdo rochas félsicas (acittagyentementesvaloresde SB séo baixos
(Souza; Leite; Medeiros, 2021)
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A natureza do materigdarentalinfluencia, também, o tipo d@inerais presentes
no solo. Os materiais cristalinos s&m sua maioriamuito resistentes a erosédo e ao
intemperismoassim solos desenvolvios a partir destas rochas posauerte correlacdo com
o material de origemgpresentandoomumente profundidadenitada eminerais primarios a
composicdo, além de minerais secundarios menos intemperizados (argilas do tigm2:1)
contrastante, os solawiundosde materiais sediemtares sdo mais desenvolvidosnais
profundos, com predominio de mineraimais intenperizados comaos argilominerais
secundarios do tipo 1:1 e oxidigg&meneset al., 2019).

Associado avariabilidadede material geoldgicpo clima caracteristicala regiao
Nordeste favorece a heterogeneidade pedoldgicemedida que a precipitac® limitada
nessa regidm clima reduz sua a¢ao mitigando a atuacao dos processos pedogenéticos, o que
faz com o material de origem passe a assumir importante funcao na diferenciacao dos solos
(Saraivaget al, 2020).Diante dissops solosda regido destacase por conservaem grande
parte, feicdes herdadas do material de origgaymodo a refletir seu ambiente de formacéao
(Souza, 2020).

Entre os solos presentes na rediimdestedestacanseas seguintes classpsla
area ocupada: Latossolos (30,4%), Metss (24,0%), Argissolos (18,0%), Luvissolos
(7,4%), Planossolos (7,4%), Plintossolos (6,3%), Cambissolos (2,4%) e Gleissolos (1,3%) e
em menor percentual dgertissolos (0,3%)Souza; Leite; Medeiros, 2021As principais
caracteristicas desssola, definidas segundo Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos

(Santoset al, 205), estdo disponiveis na Tabela 1.
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Tabelal - Caracteristicas dos principais solpesentesna regido Nordesteconforme o
Sistema Brasileiro de Classificacao de Solos

Ordem

Caracteristica

Argissolo

Cambissolo

Gleissolo

Latossolo

Luvissolo

Neossolo

Planossolo

Plintossolo

Vertissolo

Solo com horizonte diagnéstico B textum argila de atividade baixa ¢
alta, desde que conjugada com saturacao por bases baixa ou carater all
Possui profundidade variavel, geralmente € muito intemperizado,
desenvolvido, acido, com mineralogia predominante de argilominerais d
1:1 (caulinita) e relagdo molecular Ki entre 1,0 e 3,3.

Soloscom horizonte B incipiente com textura frarem@nosa ou mais fina
com osolumapresentando teores uniformes de argila, podendo ocorrer |
reducdo ou um pequeno incremento dgila do horizonte A para o |
incipiente. Possui baixo desenvolvimenéo pedogénese pouco avang:
evidenciada pelo desenvolvimerta estrutura do solo.

Solosminerais, hidromorficofprmados principalmente a partir de sedimen
estratificashs ou ndo. Aresentam expressiva gleizagdo devido ao amb
redutor virtualmente livre de oxigénio dissolvido em razdo da saturaca
agua permanente ou periddica. Nao possuem nenhum tipo de horiz(
diagndstico acima do horizonte glei, o qual pedeum horizonte C, B, E ¢
A.

Solo com horizonte diagnéstico B latossolico abaixo de qualquer hori
superficial, exceto histico. Possui avancada intemperizacdo, sendc
desenvolvido e, geralmente, muito profundo e &cido. E virtualmestéuido
de minerais primarios, com mineralogia variando de caulinita e valores
em torno de 2,0 podendo ser 2,2, até solos oxidicos com Ki muito baixos.
Solo com horizonte diagnéstico B textural com argila de atividade a
saturacdo @r bases alta, abaixo de horizonte A ou E. Comumente, € |
profundo, medianamente intemperizado, moderadamente acido e ligeire
alcalino. Possui relacdo molecular Ki alta variando de 2,4 a 4,0, indic
mineralogia com expressiva presenca de argilerais do tipo 2:1.

Solo formado por material mineral ou orgénico, sem a presenca de horiz
diagnostico. E pouco profundo, com baixo desenvolvimento e com predc
das caracteristicas do material parental devido a baixa atuacdo dossqps
pedogenéticos. Possui individualizagdo de horizonte A seguido por C ou |
Solo com horizonte B planico abaixo de qualquer horizonte A ou E. Apre
diferenciagdo bem acentuada entre os horizontes A ou E conero Birtude
da mudanca teural abruptaOcorre preferencialmente em relevgdano ou
suave ondulade possui restricdo a permeabilidade em subsuperficie.
Solo com expressiva plintitizacdo com ou sem formacéao pegroplintita,
podendo apresentar horizonte B texturddrecou coincidente com o horizon
plintico ou concrecionario. Normalmente, € fortemente acido, com satt
por bases baixa e atividade da fracdo argila baixa. Tipicos de zonas qu
umidas, geralmente com estacéo seca bem definida.

Solo com horizonte vérticopequena vargio textural ao longo do perfilomm
expressivo fendilhamento desde a superfie@ssui ésenvolvimento restrit
pela grande capacidade de movimentagio material constitutivo, alt
saturacao por bases, teores elegatcalcio e magnésio e alta relacéo Ki.

Fonte: Adaptadde Santogt al (2025.
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2.2 Espectroscopia de reflectancia

A espectroscopia € o termo usado para se referir a técnica de obtencdo de dados
por meio da absorcéo, transmisséo ou reflexdo da enadjgnte que incide em um material
(Meneses; Almeida; Baptista, 2019o estudo do solo coespectroscopia de reflectanca
informacéo é obtida sem que haja contato entre sensor e alvo, sendo analisada a energia
refletida proveniente da interacdo dos pomentesminerais e organicogo solo com a
radiacao eletromagnétickléndeset al., 2022).

A energiaeletromagnéticaefletida € masuradacom um espectrorradidmetro, o
gual geraresultadosnuméricos expressasa forma de um grafico chamado de curva de
reflectancia espectraNo gréafico,o eixo X evidencia os comprimentos de onda eixo Y o
fator de reflectancia. Nessa perspectiva, cada soloutaa curva espectral, ou seja, sua
assinatura espectral propria, que é uma propriedade cumulativa derivackratasristicas
intrinsecas do solo (Dematté, 2002).

Quando a energia eletromagnéticarage com um material, parte da radiagéao
absorvida e parte é refletida, sendo as feicdes de absorcao da curva espectral governadas pol
dois processos gerais chamades eletronico e vibracional @Dlinski et al, 2020). Nesse
sentidq as absor¢cBesspectraisocorrem devido as transicdes eletrbnicas dos atomos e as
vibracdes de alongamento e de dobramento de grupos de atomos que formam as moléculas e
os cristais Meneses; Almeida; Baptista, 2019

As transicdes eletrbnicas requerem maiores quantidades de energia e ocorrem em
ions com elétrons desemparelhados. O processo vibracional, por sua vez, é resultado das
vibracdes das ligacbes em uma molécdéamodoque cada ibracdo possui umadquéncia,
sendo esse procesdividido em vibracdo fundamental e ndo fundamentddeiraNettg
Baptista 2000). Astransicdes eletronicascontecenno visivel e infravermelho proximo, as
vibragbes ndo fundamentaiscidem no infravemelho préximo e de ondas curtas, e as
vibracdes fundamentais ocorreminfravermelho méi (Silvero et al., 2020).

Na espectroscopia de reflectancia a faixa amplamente usadaestudos
gualitativos e quantitativos dos solos compreende ao vigwiel 350-700 nn), ao
infravermelho proximo(NIR: 7001100 nn) e ao infravermelho de ondas curtas (SWIR
11002500 nm (Demattéet al, 2019). A faixa do infravermelho méd{MIR: 250625000
nm ou 4000400 cni'), embora ofereca grande potencial para o estudoolp &m sido

aplicada em menor intensidade, sendo as pesqpeas identificar as principais feicdes
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espectrais dessa faixa incipientes em solos tropiGiligero et al, 2020). Todavia, nos
ultimos anos o numero de estudos do seksa faixa aumentaignificativamente.

As medicdes espectrais na faixa do visivel ao infravermelho de ondas curtas séo
realizadas tanto em campo quanto em laboratério, ja as medi¢cdes no infravermelho médio
ocorremem laboratérioQuandoos comprimentos de ondasiomensuradsem laboratorio, a
existéncia de condi¢cbes controladas e sem interferéncia da atmosfera garante maior
confiabilidade ao relacionar a reflectancia com a composi¢cao do material, e maior precisdo na
avaliacdo das caracteristicas. Os resultados das amostriabahtorio sdo usados para
compor grandes bancos de dados, chamados de bibliotecas espectrsés fqumadas por
amostras espectrais representativas de flidleseses; Almeida; Baptista, 2019

As medicOes espectrorradiométricas realizadas em cawgenp retratar mais
fielmente as condicdgsedologicage dar uma boa representacdo da variabilidade espacial do
solo, todavia, apresentam o inconveniente do efeito do ambiente, como a umidade do ar e a
luminosidade, além de sofreariacdes do angulo de aygacéo, da rugosidade do solo e do
manejo. Dessa maneira, geralmente as avaliacbes de campo geram resultados menos preciso:
gue as analises espectrais de laboratério, especialmente pelas condices naturais

descontroladas no campRifzo et al, 2021).

2.3 Comportamento espectral do solo

O comportamento espectral do solo é condicionado por suas caracteristicas e tem
relacdo direta com os atributos fisicos, quimicos e mineralégicos, de modo a refletir os
processos pedogenéticos incidentes e as condi¢cdes sadiPemattéet al, 2017).Logo,
alteracdes na composicadaficamodificama assinatura egctral, sendo que os caminhos da
radiacdo eletromagnética recebida pelos componentes daleypbmdem de fendmenos de
interacdes macroscoépicéisica) e microscicas(quimica)(Terraetal., 2021)

A interacdo macroscopica € responsavel pela intensidade com que um objeto
reflete a radiacdo eletromagnética em funcdo do tamanho da onda e da textura do objeto,
sendosua atuacdo maior nos grandes comprimentos de onda dasonmdai® nos @is a
baixa energia ndo possibilita que ocorriateracdes no nivel de atomo e de moléchkse
fenbmenoresultadas propriedades fisicas e texturais do,sodonodistribuicdo do tamanho
das particulas e estrutuienesesAlmeidg 2012;Meneses; Almeida; Baptista, 2019)

Com relagédo anteracdomicroscopicaondas de pequeno comprimento possuem

elevada energia, 0 que possibilita uma intensa interacdo microscopica da mdedine as
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relacde entre absorcdo e reflectandizssas interagcoesioidentificadasnos espetros pelos

picos de queda da reflectancile modo quesdo responsaveis pelas feicbes de absor¢cdo no
espectrp sendo dependentes da composicdo mineral e orgaoicsold. Esse fenbmeno
microscoépicaesté relacionado a absorcao da radiacdo eletromagnética por atomos e moléculas
(Meneses; Almeida; Baptista, 20Rizzoet al, 202).

O compeatamento espectral do solo tem siaaliadocom sucesso nas ultimas
décadas, send@ssencial para isso aplicar metodologias que possibilitenmterpretar
adequadamente o0 espectro do solo andlise descritiva da assinatura espectral é
imprescindivel para aaracterizacado deolo a sua aplicacdo € baseask®observacdo de
alguns aspectos na curva espectral, como: intensidade de reflectancia (albedo), caracteristicas
de absorcéao (profundidade e amplitude) e forma espe&taabliacdo @ alteracbesancurva
permite diferenciaos solos de acordo comaintensidade de reflectan¢iematté 2002).

A espectroscopia de reflectancidem possibilitado estimarimportantes
propriedades do saltendo ocorrido nos anos de 136@eterminacao de diversos padrdes de
curvas espectrais do solo, as quais apresentaram grande relacdo com seus constituintes
(Meneses; Almeida; Baptista, 2018)essa perspectiva,espectroscopigem sendobastante
empregada para avaliar os teores de argila, areia e carbono (Riznbet al,, 2021).

O carbono organico do solo foi estimado com sucessdrip@iro et al (2021)
usando a reflectancia espectral e métodos de regressdo, tendo o método des minimo
guadadcs parciaisalcancado a predicdo mais robusta.atextura do solo foi predita por
Coblinskiet al (2020)a partir da analise da assinaespectral,endosido observado que a
previsao da textura foi mais precisa quando se combinou profundidadedidesm.

Em estido para avaliar a eficacia do W8R-SWIR e MR na caraterizacéo e
predicdo de algunatributosdo solo, Naimiet al (2022) verificaam que o VIisNIR-SWIR
alcancouresultados melhoregara textura do solo que olRl Contudo, essas faiganao
possibilitarampredizera sdinidade do soloJa parabs minerais, a predicdo € possivel a partir
da associacdo daspectroscopiaom aregressao linear multipldDematté Terrg 2014).As
feicbes de absorcdo dos minerais podenobservadas na faavis-NIR-SWIR, todavia, as
principais feicdes e outras caracteristicas estaddIRo(Silvero et al., 2020).

A espectroscopia germumeros dados espectragsie sdo organizados emm
grandebanco de dados, chamado de biblioteca espectral. Atualmenteenmerstmundo
diversas bibliotecas espectrais que relnkamiosde solos de diferentes paises. No Brasil, a
biblioteca Brazilian Soil Spéxal Library (BSSL) teve inicio erhi995visandocriarum banco

de dadoslos solos do pa#s partir de uma rede de colahdoregDemattéet al., 2019).
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2.4  Fatores que influenciam o comportamento espectral do solo

O comportamento espectral do solo é influenciado por constituimtesrais e
organicos como a matéria organicdijlossilicatos Oxidos umidade ea distribuicdo
granulométrica (RImolin et al, 2005). Esses atributos s&o classificados como relagfes
espectrais de primeira ordem e influenciam diretamente o espectro, modificando a intensidade

de reflectancia e as caracteristicas de absdigdraet al, 2021)

2.4.1 Efeito da matéria organica,mineralogia, umidade e granulometria

A matéria organica do solo (MOS) é formada por uma mistura complexa de
substancias de carbono com diferentesadtaristicas fisicas e quimicallo solo ha
predominio de material organico nas camadas superficiais, @0 e nas camadas
subsuperficiais|a concentracdo de matéria organica € mamnmog vezque na superficie do
solo hdaporte constante, tanto pela deposicdo de raht@rio, como pela decomposicao.

Esse materiaé um constituinte primario da coloracade nodo aalterara cor da matriz
edafica, possui estreita relacdo com a reflectanada solo Quando o matel orgénico
aumentaa energia refletida do solo diminwiisto que a matéria organica absorve energia
(MadeiraNettg Baptista 2000; $usalunioretal., 2009.

O efeito da matéria organica na assinatura espectral do solo pode ser verificado
pela sua remocao da composigi@aologicao que promove aumento do fator de reflectancia
(Dematté Epiphanio; Formaggio,2003). Todavia, ressaltae que a moddacdo da
reflectancia pela remocdo da matéria organica tende a ser mais perceptivel nos solos de
textura mais grosseira, quando comparados aos de textura mais argilosa, em virtude da
formacdo de uma camada orgéanica protetora ao redor das particulagago8ssim, nos
solos arenosos h& diminuicdo da reflectancia com a presenca da matéria obEmeéét
al., 2005).

A influéncia domaterial organic@ téo forte na reflectancia do solo que pode até
mesmo mascarar a acao de outros constituintes sobepectro, conforme verificado por
Demattéet al. (2006) em que dorizonte A do solo exibiu menor refletdncia e bandas de
absorcdo mais atenuadas em relagcdo aos horizontes subsuperficiais, devido a maior
concentracaalesse materiaha superficieA MOS pode mascarar os efeitos dos Oxidos de
ferro do solo e afetar as bandas de absorcéo deste constituinte e, consequentemente, interferir

na resposta espectraldMatté Epiphanio; Formaggid003).
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Além do teor de matéria organica, a sua composicdo tambduoenaf a
reflectanciado solo. Estudos evidenciague a variacao de reflectancia entre solos temon
semelhante de matéria organica se deve asedifes composicoes do matera@ntudq esta
hipotese ndo tem confirmacdo experimental. Apesar dissasemé&lspectrais de laboratorio
indicam que as caracteristicas de reflectancia dos acidos humicos e fulvicos sdo diferentes,
emboraessas relagdes nédo sejpem compreendidgMeneses; Almeida; Baptista, 2019)

Com relacédo aos mineraiscaracterizacdo mineralégica tem grande importancia
na avaliacdo da assinatura espectral dos solos, uma vez que 0s minerais conferem varias
feicOes de absorcao e influenciam o albedalrfidlin et d., 2005). Tendo em vista que o solo
€ um sistema complexo, podeorrermistura de minerais, em que as bandas de absor¢ao
ficam muito proximas ou até se apresentam sobrepostas. Diante disso, para caresseszar
materiaisé preciso observar a dissimatexistente na curva, a profundidade das bandas de
absorcéo e a psenca de absorcdes secundgfibesneses; Almeida; Baptista, 2019

A resposta espectral dos minerais varia em fungdo de sua composi¢cdo. Minerais
transparentes como o quartzo, possuemialémnsidade de reflectancor ndo absorvem
energia (Rzzo et al, 2021). G minerais de rgila do tipo filossilicato, quesdo divididos
guanto a sua estrutura em 2:1 e, Afresentanbandas de absorcdarincipalmentegm trés
comprimentos de ond#o SWIR: 1400, 1900 e 220tm. Em geral, estas feicoes estéo ligadas
a transicdo domodo vibracional de um estado de energia para outro nivel de energia
(overtonesk as combinacdes de vibracdes fundamedtaMIR (Genuet al, 2010).

O argilomineral do tipal:1 mais comumentencontrado nos solos tropicais € a
caulinita, suagprincipais feicbes de absorcdo estdo associadas as vibra¢cdes moleculares das
hidroxilas, as quais sdo mais visiveis nos comprimentos de onda de 1400 e 2200 nm.
(MadeiraNettg Baptistg 2000). Ja osargilominerais do tipo 2:1¢como por exemploas
esmectitg, sdo tipice de solos menos intemperizaddemattéet al. (2006) verificaram em
um Vertissologue houve predominio dsmectita comdilossilicato do tipo 2:1tendo sida
feicAocaracterizada por picos de absorcaoXf0 e 1900 nmNa faixa do MIRas feigbes
dosargilomineraisocorrem entre 3628484 cni (Terraet al, 2021)

De modo semelhantaos argilominerai:1 e 1:1 os oxidos de ferro, também
possuem grande influéncia no comportamento espeadtsalsolos Cezaret al, 2013). A
goethita e a hematita sdo Oxidos frequentemente encontradosotus tropicais e
subtropicais, e saoriundos da oxidacdo do ferro {Eepresents nos minerais primaos
durante a formacdo do solgsses Oxidogpossuem iflerentes caracteristicas de absor¢cdes

espectrais &s faixas do ultravioleta e des\WNIR (Meneses; Almeida; Baptista, 2019
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A hematita e a goethita estdo fortemente ligadesr do solo e exibem respostas
espectrais em comprimentos de onda diferentesigutle de suas caracteristicas estruturais
especificas@enu et al, 2010).Suasfeicdesde absorcadmaocaracterizadas pelas posicoes
centrais em torno de 480 nm para goethita e 513 nm para hematita e pelas variagbes de
intensidade e amplitude das feagdDematté; Terra, 2014)As feicOes espectraidesses
oxidos observadas no espectig-NIR estdo principalmente ligadas interacdes entra
radiacdo esions na estrutura cristalina dos oxidoggR et al., 2021).

Outros minerais que pertencem aopgrude Oxidos dé-e € a magnetita e a
iimenita, que saaonsideradoxomo minerais acessoérioksses 6xidos possuem feicbes
espectrais chamadas de opacas seus valores de reflectancia, geralmente, sdo menores que
5% no espectro VABIIR; com issg sua pesenca no soleduza intensidade de reflectancia
Além disso, os solos tropicais possuem oOxidos de aluminio, segitdsi@o mais comum.

Sua principal feicdcespectralocorreem 2265 nm(Madeira netto; Baptista, 200@) entre
35293394 cnt, devidoa vibragcdomolecular das hidroxiladviendeset al, 2022)

No que se refere ao efeito da agua sobre o espectro, os solos posdoem
aparéncia mais escura do que quando estdo secos. Tal fato é resultado das caracteristicas d
absorcdo da agua que causeeducdo na redictancia da radiacdo incidente no espectro
(Epiphanioet al, 1992) O aumento do teor de umidade do solo redheflectancia devido as
reflexdes internas no filme de agua que recobre as particulas do solo; por isso, 0s solos
umidos possuem aparéncia mesaira (Dewitteet al., 2012)

A agua presente no solo é responsavel pela reducéo do albedo em todas as regides
do espectro. A reflectancia do solo é afetpdiasbandas de absor¢édo centradas no espectro
em 760, 970, 1.190, 1.450 e 1.940 @vtadeiraNetto; Baptista 2000).Contudo,ressaltase
gue, de modo geral, ndo ocorrem grandes alteracdes na forma das curvas espeftirgido
da mudanca de umidade, carcecdo daseicdestipicas de absorcdo de agua &400 e
1900 nm (@&lmolinet al, 2005).

A adgua é consideradam dosatributosque possui maior interferéncia nos dados
espectraiem virtude doefeito que possui sobre a reflectandieifattéet al., 2006). Desse
modo, aumidade do solo pode afetasaaassinatura espectral, conforme foi verificauy
Silveroet al (2020) em estudo do efeito da agua, da matéria orgardeaformas de Fe no
espectro danfravermelho médio. Os autores observaram que a adicdo de agua ao solo
mascarou diversas caracteristicas de absorcdo e promoveu reducdo ddadeens
refletancia de 3706m* para 2700 cino MIR.

Quanto ao efeito da granulometriagélectancia do solo é afetada pelo tamanho e



31

arranjo que as particulas assumenmrelacao ao ar e a agua do s(piphanioet al.,, 1992).

Nesse sentida intensdadede reflectanciavariaem funcéo da distribuicdo do tamanho das
particulas, da estrutura e da sua rugosidRiez@ et al., 2021).A ocorréncia de superficies

mais rugosas no solo aumenta o sombreamento e a reflectancia, atenuando a intensidade do
espectro. Por outro lad@ reducdo da rugosidade da superficie promove ligeiro aumento da
reflectanciag Dewitteet al,, 2012).

Em regra, o tamanho das particulas do solo possui relacdo inversa com a
reflectancia, de modo que quanto menor o tamanho dasufestimaior sera o albedo
(Meneses; Almeida; Baptista, 20Q19Tal fato ocorre em virtude de 0s grdos maiores
produzirem superficies mais irregulares, com sombreamentos e maior retroespalhamento
interno da luz enquanto particulas menores criam superficias mniformes, com menor
guantidade de porgmara reter a luz incident&gusa Junioet al.,, 2008).

Ja quando se referecamposicaalas particulasolos que possuem mentgorde
argila, ou seja, com predominancia de areia, apresentam maior valorrdma eafetida
enquantasolos com maior quantidade de argi@ssuenbaixo albeddDematté Terrg 2014).

Esse efeito das particulas primarias no comportamento espectral foi constatado por Sousa
Junioret al. (2008), em que solos da mesma ordem taxonQromdudo de classes texturais
distintas, exibiram diferentes comportamentos espectitaisnodo que aqueles com textura

mais arenosa apresentaram maibedoao longo da curva espectral.

Além do efeitoda granulometria sobre o espectro, 0 comportamespecéral do
solo é influenciado pelos minerais que compdes particulas argila e areia. A baixa
reflectancia de solos argilosos € resultado, especialmente, da maior formacgéo de agregados no
solo e da presenca de mineraigacos, 0 que promove maior absargla energia incidente
(Bellinasoet al, 2010). Para solos arenosasmaior intensidade da refletancia ocorre em

virtude da silica presente no mineral quarizeri@et al., 2018).

2.5 Processamento de dados espectrais e estimativa dos atributos do solo

As analises espectrgisoduzemumagrande quantidadee dadosacerca do solo.
Diante dissometodologiagém sidoaplicadaspara extrair informacdedteisdo espetroAs
técnicas deré-processamento dos dados brigds comumente adasa fim de se aumeat
a eficiéncia das analises e deduzir o elevado numero de dados, os quais podem prejudicar o
potencial dos modelos de predicdo dos atribuoaZg Madari; Guimarae012).

As técnicas depréprocessamento auxiliam na meliaorda interpretacdo da
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assnatura espectral e na obtencdo de modeteditivos mais precisppor meio da reducao
do ruido no espectro, melhoraria das feicdes espectrais relaciawdasributosio solo,
remocao dosfeitos de espalhamento de ludieninuicdo da dimensionalidad#os dados
Dentre as técnicasmais usada podese citar: transformacdo em absorbanc@recdo de
espalhamento multiplicativo, variagcdo normal padrdo, transformacdo de Sdvdley
filtros de média movel, remocao de continuo e corre¢do de linhaefREm et al, 2021).

Ressaltsse que ndo existe um método mté-processamento Unico que seja tido
como idealpara qualquer situacd® emprego das técnicas de processamento pode até
mesmo ndo promover nenhuma melhoria no desempaeldivo, conformeconstatado por
Mendeset al. (2022), em gqu®s modelos de predicdmm dados prérocessados oaom
dados de infravermelho médimutosnéo exibiram diferencas razoaveis, indicando que 0s
espectros processados ndo conseguiram reduzir a relacam&inal

ApOs opréprocessamento dos dados espectrais, reakza divisdo o conjunto
de informacgdes visawddesenvolveps modelos de predicdo. Asnostrasédoseparadas em
dois gruposum destinado a treinar o modelo e outro a tedarmalmenteutiliza-se cerca
de 70% dos dados para treinamento e 30% para testeefapade treinamentdem como
finalidadeconstruirum modelo empirico multivariadcapaz deassociar os dados espectrais
as caracteristicas do sale interesse, possibilitandgredicdodos atibutos (FAO, 2022).

Nos dados selecionados para treinameapdicamse métodos estatisticogue
permitem aosnodelosestimar quantitativamentes atributos Essaanalise fundamentsena
hipotese de queauma relacadliretaentre a concentracdo deteminadoconstituintee uma
propriedade espectral correspondeAteelacdo mateméatica formada entre esses dois fatores €
denominada de equacdo de calibracdo, a égdradaa partirdos dados de treinamento e
usada para estimar a concentracdondeasamosras desde quens espectros que sejam
obtidos em equipamentescondicdesemelhante@Meneses; Almeida; Baptista, 2019

A modelagem de calibracéo é desenvohadaartir é&s relacées entre os atributos
do solg determinados eranalisedaboratoriaistradicionais e os dados obtidos nasalises
espectraisEssacalibracdo éfeita por meio de métodos de regressdo multivariada ou de
aprendizado de maquina, comandom brest redes neurais deep €arning entre outros
Dentre agécnicas de estatisticaultivariadadestacanse a regressao linear multipla (MLR),

a regressdo por componentes principais (PCR) e a regressanpoosipadrads parciais
(PSLR) (Meneses; Almeida; Baptista, 2Q1%hephercet al,, 2022)
Os modelos ésenvolvidos para a predica@ dtributosdo solo possibilitam

estimarvariagbesem suacomposicdo, sendo o desemperesss predi¢cdesnfluenciado
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pela populagdo amostrh e peh representatividade dos dados analisadosnforme
observaranPaivaet al (2022)que, de modo gerahs modeloscalibrados contonjuntode
dados locaisapresentaranmelhor desempenho do que aqueles com amosgagnais ou
nacionais. Esseresultads sugeren que independentemente do numero de amostras,
gualidade e representatividadies dadosao imprescidiveis para gerar modelosnfiaveis

O desempenho dos modeldavaliadopor meio de parametr@statistics, como
o erro médio (ME)araiz do erro quadratico médio (RMSE)o coeficiente de determinacéo
(R% (FAO, 2022). Outro indicador amplamenteempreggado na avaliagdode modelos
preditivos é a razdo de desempenho para intervalo interquartil (RPIQ). Na litexatdeando
h& um valor critico deido para oRPIQ; com issg tém sidoadotadageferéncias baseadas
no parametro razdo desempenhdo deswd (RPD).De modogeral, valores elevados dé R
e RPIQ associados @aloresreduzidosde RMSE indicamprevisdessom qualidade de boa a
excelentgLuceet al, 2022).
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3 CAPITULO | - CARACTERIZACAO ESPECTRAL DO VISIVEL AO
INFRAVERMELHO MEDIO DE SOLOS DO NORDESTE BRASILEIRO

RESUMO

O solo é um recurso essencial para a vidmandoindispensavekua caracterizacdo e a
identificacdo da distribuicdo espacial. A espectroscagareflectanciaé uma ferramenta

eficaz para potecializar a caracterizacaoagixiliar naclassificacdo de solos, especialmente

em paises de grandes dimensdes. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho foi explorar o
potencial dos espectros \WHR-SWIR e MIR para caracterizar solos do Nordeste brasileiro
guanto aos seus comportamentos espectrais, bem como identificar variagcdes espectrais e
similaridades dos perfis de solo pertencentes a diferentes classes. Foram avaliadas 114
amostras de 24 perfis de solos oriundos de municipios do Ceara. O solo fmi@vain
metodologia convencional de quimica Umida para determinar os atributos fisicos e quimicos,
e com metodologia espectral para avaliar sua reflectancia nas faixas do visivel, infravermelho
proximo, infravermelho de ondas curtas Mis-SWIR) e infraermelho médio (MIR). Os

dados espectrais foram gréocessados por meio da suavizagdo com o filtro Savitzksty,

e 0 comportamento espectral das curvas foi caraterizado por perfil de solo. Foi avaliada a
distribuicdo de frequéncia das classes pedologecas resultados das analises convencionais
foram submetidos a estatistica descritikeem disso, foi realizada a analise de correlacéo
multivariada entre os atributos do solo e os valores de reflectancia espectral suavizados. A
analise de componentesmuipais (ACP) foi efetuadaos dados espectraisando reduzir a
dimenséo dos dados no espaco multivari&sn.seguidacom os escores resultantes da ACP

foi feito a andlise de agrupamento usando o algoritmo de classificacdo ndo supervisionada
Fuzzy Kmédias Os Neossolos e Argissolos foram os solos com maior representacdo nesse
estudo. O comportamento espectral dos perfis apresentou padrdes distintos em funcéo da
ordem de solo. A classificacdo ndo supervisionada agrupou amostras com base nas
caracteristias dos horizontes. A faixa MIR-SWIR distinguiu seis classes de espectros do
solo, ao passo que na faixa MIR houve a separacdo em nove classes de espectros. Esse estud

comprova a eficiéncia da espectroscopia na caracterizacao e distingao de clssiges de

Palavraschave:espectroscopia; comportamento espectral; agrupamento; horizonte do solo.
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ABSTRACT

Soil is an essential resource for life, making its characterization and spatial distribution
identification indispensable. Reflectance spectroscispyn effective tool for enhancing
characterization and assisting in soil classification, especially in large countries. In this sense,
the objective of this study was to explore the potential 6f\WR-SWIR and MIR spectra to
characterize soils in Norgast Brazil in terms of their spectral behavior, as well as to identify
spectral variations and similarities in soil profiles belonging to different classes. A total of 114
samples from 24 soil profiles from municipalities in Cear4 were evaluated. Thevaoil
evaluated using conventional wet chemistry methodology to determine its physical and
chemical attributes, and spectral methodology to evaluate its reflectance in the visible, near
infrared, shorwave infrared (vidNir-SWIR), and midinfrared (MIR) ranges. The spectral

data were preprocessed using Savit@olay smoothing, and the spectral behavior of the
curves was characterized by soil profile. The frequency distribution of the soil classes was
evaluated, and the results of the conventional analyses subjected to descriptive statistics.

In addition, multivariate correlation analysis was performed between soil attributes and
smoothed spectral reflectance values. Principal component analysis (PCA) was performed on
the spectral data to reduce the dimion of the data in the multivariate space. Then, with the
scores resulting from the PCA, cluster analysis was performed using the unsupervised Fuzzy
K-means classification algorithm. Neosols and Argisols were the most represented soils in this
study. Tke spectral behavior of the profiles showed distinct patterns depending on the soil
order. The unsupervised classification grouped samples based on the characteristics of the
horizons. The viNIR-SWIR band distinguished six classes of soil spectra, whdeMIR

band separated them into nine classes. This study proves the efficiency of spectroscopy in

characterizing and distinguishing soil classes.

Keywords: spectroscopy; spectral behavior; clustering; soil horizon.
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3.1Introducao

O solo possui pag essencial para a existéncia da vida na Terra, desenvolvendo
uma ampla gama de servigos ecossistémicos e atuando como um recurso basico para diversas
atividades humanas. Dada a importancia desse recurso natural, existieralidade diversas
aplicacbesque demandam um elevado volume de informagfes edéaficas com alta resolugéo
(Ge; Wadoux; Peng, 2022piante disso, é cada vez maidispensavetaracterizar o solo e
conhecer sua distribuicdo espacial, visando promover o0 uso sustentavel e o manejo adequado.

Tradicionalmente, o solo é caracterizgolor meio deanalises laboratoriaide
guimica Umida, as quais servem dmse para a classificagcdodp#gica. Contudo, tais
analisessdo onerosas, demoradgapossam potencial de causar contaminacdo ambiental pela
geracdo de residuos perigosdendeset al, 2022) Essas limitacbesao ainda mais
intensiicadasno contexto ds solos brasileiro$2or sero maior pais da América do Sul e o
quinto maior do mundo, ®rasil enfrentaum grande desafiparaa caracterizacdo e o
mapeamento pedoldgice sua extensa area territo@emattéet al, 2019)

Nessa perspectiva, a espectroscopia de reflectancia tem se destacado como
alternativa promissora e um meétodo eficiente em estudos de génese, monitoramento e gestao
do solo (Taghdis; Farpoor; Mahmoodabadi, 2022fsta técnica possibilit estimar
simultaneamentes atributodisicos, quincos e mineraldgicoa partir de uma Unica leitura
espectral, permitindo a aquisicéo rapida de dados do solo, de forma néo destrutiva e sem 0 uso
de reagentes quimicq&se; Wadoux; Peng, 2022Pese modo, se consolida como uma
tecnologia eficiente, de baixo custo e ambientalmente sustentavel.

A andlisedo solo com espectroscoparaalizada nas faixas do visiveligv 350
750 nm),do infravermeho préximo (NIR: 7561100 nm),do infravermelho de ondas curtas
(SWIR: 11002500 nm) edo infravermelho médio (MIR: 25025000 nm ou 400400 cni)
(Mendeset al, 2022) Neshs regides, as assinaturas espeipossuem relagéo diretam a
composicao e a estrutura molecular dos componentes do solo, o queossivael identificar
e quantificar os atributgeedologicogRizzoet al, 2021)

Diante desse contexto, a espectroscopia se fortalece como ferramenta eficaz para
caracterizar @uxiliar naclassificgédo as solos, e como técnica paularmente benéfica em
paises de grandes dimensfes, como o Brasil, cuja demanda por levantamentos pedoldgicos em
larga escala exige metodologias r4pidas e de alta capacidade. O territério brasileiro, por sua
vez, abriga uma grande variedade de solos,csarrégido Mrdeste um nitido exemplo desta

diversidade pedoldgica. Bstegido abriga diferentes biomas, destacaeda Caatinga, o



37

Unico bioma exclusivamente brasileiro. Sob um clima semiérido efadenexploracdo, os
solos des ecossistema sdo mugosceptiveis a degradag&@ouza; Leite; Medeiros, 2021)

A Caatinga hospeda desde solos muito intemperizados até pouco evoluidos, sendo
comum a ocorréncia de solos pouco profundosom baixo desenvolvimento, formados
principalmente por processos pedogenéticos de argiluviacao, salinizacdo e sodiBoagao
et al, 2022) Todavia, do ponto de vista cientifico, esses solos sdo subexplorados. O uso da
espectracopia de reflectancia em estudos pedologiagos miarido brasileiro ainda é
incipiente, sobretudo naif@a do infravermelho médio, cujpotencial para a predi¢cdo de
atributos é pouco investigad@B8antoset al, 2020) Assim, pesiste uma lacuna expressiva em
estudos relativos a pedologia espectral, especialmente em ambientes ser(iagtdss;
Farpoor; Mahmoodabadi, 2022)

Diante dests aspectos, a aplicacdo de técnicas espectrais em uma regido com
elevada heterogeneidade pedolégica, como o Nordeste brasileiro, representa uma
oportunidade estratégica de promocdo da conservacdo al@ st# avagp metodoldgico.

Nese sentido, partee da hipotese de geéepossivel discriminasrdens de solosasead@m
espectrogle reflectancianas faixas do visivel ao infravermelho médima vez que estes

contén feicdes espectrais associadas a atributos réks/para a classificacao pedoldgica.

3.1.1.0bjetivos

O objetivo principal deste trabalhimi explorar o potencial dos espectrds
reflectanciavis-NIR-SWIR e MIR para caracterizar solos do Nordeste brasileiro quanto aos
seus comportamentos espectrésm como identificar variagdes espectrais e similaridades
dos perfis de solo pemcentes a diferentes classes.

Como objetivos especificdgramalmejados:

1 Realizar uma descricdo qualitativa das dadsticas espectrais dos solos;
1 Determinar faixas esptais com maior expressgara os atributos pedoldgicos;

1 Identificar grupos de solos com caracteristicas espectrais semelhantes.
3.2Material e métodos
Esta secdo apresentara o lmade dados avaliado, a metodologia empregada para

as analises dos solcs e as técnicas estatishs aplicadas visanda avaliacdo dos dados

gerados.
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3.2.1Area de estudo e banco de dados do solo

As amostras de solos utilizadas reesestudo compde devantamento de
reconhecimento de média intensidade dos solos do Estado do C&24§ (2qual reune
informacdes detalhadas dperfis de solos analisadoss ®olosintegram a area 7 do estudo e
sdo oriundos de 1Bwunicipiosdo Ceard que estdo situadas nas mesorregides Noroeste

Cearense, Norte Cearense e Metropolitana de FortalezadHip

Figura 1i Mapa da area de estudo localizada no estado do Ceara, Brasil
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Fonte: elaborada pela autora.

Os solos foram coletadas na dltima etapa do LevantamBlotaotal, foram
avaliadas 114 amostrasrrespondentesoa horizontes dos solos,gwenientes de 24 perfis
pedoldgicos 0os quais representavam o0s solos de maior ocorréncia no Nordessepérsis
compreendem 9 ordens de solo e foram classificados até o quarto nivel categoérico do Sistema
Brasileiro de Classificacdo do So{Santoset al, 2018, sendo est etapa conduzida pela
equipe responsavel pela realizacdo do LevantantensolosPosteriormente, os perfis foram
reclassificados para 8istema Brasileiro de Classificacdo do S{Bantoset al, 2025)
visandoapresentar neste estualeersao mais recente da classificacdo dos solos.

Os materiais de solo avaliados foram adquiridos no acervo do Laboratério de
Anélises de Solos, Aguas, Tecidos e Adubd3onvénio FUNCEME/UFC, localizado no
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Departamento de Ciéncia do Solo da Universidade Federal do Ceara (UFC). As andlises de
guimica umida foram realizadas pela equipe técnica do referido laboratério. J& as analises
espectrais foram conduzidas pelpesquisadores deststudo. A faixa B-NIR-SWIR foi
avaliada no Laborat6rio de Geoprocessamento do Departamento de Engenharia Agricola,
enquanto a faixa MIR foi processada baboratorio Multiaparelhosdo Departamento de
Ciéncia do Solo. Ambos os laboratérios situsgmo Cenpus Pici, UFC.

Um resumo com as etapas metodatagi das analises realizadas aeesstudo
pode ser visualizado na Figura 2. O detalhamento de cada etapa sera apresentado

posteriormente na se¢do de metodologia das analises.

Figura 2- Fluxograma da metodttmgia de trabalho para as anélises do solo

Banco de dados: Laboratério de analise de solos, aguas, tecidos vegetais e
adubos
| Anailises imidas | Analises espectrais
Atributos fisicos e Cotrelacio atributos x - Vis-NIR-SWIR ¢ MIR
o K (350 — 15000 nm)
quimicos espectros .
- Pré-processamento
Classificacéo solo Curva espectral: perfil -
(subgrupos) horizontes
| Estatistica descritiva | Andlise de componentes
principais
Clusterizacdo K-médias: Escores vis-SWIR o
_ - Espectro grupos; R — MIR
Estatistica grupos.

Fonte: elaborada pela autora.

3.2.2Andlises laboratoriais Umidas

Para iniciar as analises, as amostras de solo foram dispostas na sombra e ao ar
para secgem, posteriormente foram destorroagasamisadas ermpeneira com malha de
abertura de 2 mm, para obtencao da terra fina seca ao ar (TFSA). ApOs a aquisicdo da TFSA,

as amostras foram avaliadas com a metodologia tradicional de quimica Umida e por
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espectroscopia de reflectancia.

As analises tradicionais foramealizadas conforme a metodologia do Manual de
Métodos de Andlise de Solo da Embrgpaixeira et al, 2017) tendo sidoavaliado 12
atributos do solo. Para os atributos quimicos, o carbono organico foi determinado por
oxidacdo com dicromato de potassio; o nitrogénio total foi analisado pela oxidagdo com acido
sulfarico; o calcio e magnésinocaveis foram extraidos com solu¢do de KCI; o potassio e
sédio trocaveis foram extraidos cdviehlich 1, o pH foi determinado em agua, com relacéo
solo-agua de 1:2,5; a condutividade elétrica (CE) foi avaliada a partir da pasta de saturacdo do
solo; e gpercentagem de saturacao por sodio (PST) foi calculada a partir dos valores de sodio
e decapacidade de troca de cations.

Para os atributos fisicos, a granulometria do solo (argila, silte e areia) foi
determinadaom ométodo da pipeteealizando a dispefi® da amostra, seguida da separacao

das frac6es do solo por peneiramento e da sedimentacdo das particulas em meio liquido

3.2.3Andlise espectral

Para realizar as analises espectrais do solo, as amostras de terra fina seca ao ar
foram submetidas ao pregso de secagem em estufa com circulacdo forcada de ar em
temperatura de 45°C durante 24 horas, a fim de homogeneizar os efeitos da umidade do solo
(Demattéet al, 2014. Os dados espectrais MWHR-SWIR e MIR foram obtidos por meio de
metodologias distintas.

As amostras de solo para leitura espectral na faixaNMRSSWIR foram
acondicionadas em recipiente de polipropileno preto, com 5 cm de diametro e 1,5 cm de
altura Os dados espectrais de reflectancia bidirecional foram obtidos com o auxilio de uma
sonda de contatdi{-Brite Contact Probge de um espectrorradiébmetro FieldSpec Pro FR 3
(Analytical Spectral Devices, Boulder, Colorado, USA) (Figura 3). Esse equipanesatiza
leituras na faixa do visivel ao infravermelho de ondas curtasi(2500 nm), com resolucéo

espectral de Bm e 10nm reamostrados para 1nm, e um campo de visao de 25°.
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Figura 3i Equipamento daquisicdo dos dados espectrasNIR-SWIR

Fonte: A autora.

Para a aquisicdo dos dados espectraidliiksSWIR foi realizada a calibracdo do
sensor com uma placa branca (Spectralon), a qual é considerada como padréo de referéncia de
100% de reflectancia e € empregada no célculo do fator detéeftéa bidirecional (FRB). A
calibracdo foi efetuada a cada 20 minutos por meio da leitura da placa padrdo. Foram
realizadas trés leituras em diferentes pontos da superficie do material, de modo que a amostra
foi giradaaproximadament&20° entre cada leira para se obter uma boa representatividade.
Com isso, cada amostra foi caracterizada pela média aritmética simples das trés leituras.

Para a leitura espectral na faixa MIR foi necessario efetuar uma etapa extra de
preparo do solo visando obter particutaais finas. Para tanto, antes da secagem das amostras
em estufa foi realizada uma trituragdo adicional aimofariz de gata A leitura no
infravermelho médio foi feita usando o infravermelho com transformada de Fourier FTIR
Cary 630 (Agilent Technolog® equipado cone difusa (DRIFTS). O equipamento executa
leituras espectrais na faixa MIR de 2500 a 15660 (4000 a 650 cif), com resolucédo
espect r déabrifa iernamente os componentes 6pticos mais importantes, como o

laser, fote de luz e detector (Figura 4
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Figura 4i Equipamento FTIR Cary 630 para aquisicao de dados espectrais MIR

As amostra de solo foram lidas em triplicata para a obtencdo de dados espectrais
na faixa MIR, sendo a reflectancia da amostra obtida pela média simples das trés repeticdes.
Para cada leitura foi utilizado aproximadamente £ dm solo, que foi colocado em um
supote proprio do acessoério DRIFTS. Antes de cada medida foi efetuada a calibracdo do
sensor, por meio da leitura da placa de referéncia que esta posicionada na primeira posi¢ao do
suporte. A referéncia consiste de um espelho dourado de reflectancia difusaxdjaena

remocéao da radiacdo Backgrounddo espectro (Figura 5).

Figura 5- Suportedo acessorio DRIFT8omespelhale referéncia e amostras de solo

Fonte: A autora.

ApoGs a obtencdo dos espectros,dados de reflectancia bruta foram submetidos
ao préprocessamentde filtragem (suavizacdo) Savitzk3olay (SG),a fim de suavizar os
ruidos do espectr(Savitzky; Golay, 1964)O emprego desdacnicaresultouna perda das

cinco janelas iniciais e finais das faixas espectrais avaliadas, de modo que a relgiéo vis
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SWIR apresentou 2141 fei¢gdea faixa MIR exibiu 1788 fei¢oes.

O comportamento espectral d@?l perfis coletadgdhem como cada horizonte do
perfil, foi analisadoindividualmente. A analise foi realizadeseandee na metodologia de
interpretacdo morfolégica do espectro de reflectancia, descritgroattéet al. (2014)
Nesse sentido, foram avaliados 0s seguintes critérios: intensidade da curva espectral, forma
geral da curva ao longo do espectro, caracteristicas de absor¢cdo e camgasacérvas

entre horizontes do mesmo perfil pedolégico.

3.2.4Andlise estatistica

As analisesestatisticas, 0 processamemtgpectral e a elaboracdo dos graficos
foram realizados no software(R Core Team, 2024A distribuicdo de frequéncia das classes
pedoldgicas foi computada para determinar a propor¢cdo das ordens de solos estudadas. Em
seguida, os resultados das analises fisicas e quimicas convencionais foram submetidos a
estatistica descia, avaliandese os dados por classe de solos.

Foi avaliada, também, mormalidade dos atributos por meio do teste de hipodtese
Shairo-Wilk a 5%, e diante da ndo normalidade dos daajglgcousea analise de correlagcéao
multivariada A correlagao foi re@adaentre os atributos do solo e os valores de reflectancia
suavizados, visando avaliar a direcdo e a intensidade da interac&o entre os atributos estudados

e as faixas espectrais.

3.2.5Anélise de componentes principais grapamento dos dados espedsa

A analise de componentes principais (ACE)m centro médio, foi aplicada nos
dados espectrais viSIR-SWIR e MIRsuavizadogom o filtro SG Essa analise foi realizada
visando possibilitar a visualizacdo de estruturas e padrdes de distribuicdo aoe daduzir
a dimenséo dos dados no espaco multivariado para potencializar a analise de agrupamento.
Para a andlise de agrupamento dos dados espectrais foi empregado o algoritmo de
classificacdo ndo supervisionada FuzzmKdias (FKM). Este algoritmo f@plicadosobre
0s cinco primeiros escores resultantes da ACP, a fim de se obter o agrupamento das amostras
de solo e de verificar a existéncia de padrdes de aglomeracdo. A técnica FKM confere um
grau de associagao (pertinéncia) fuzzy para cada amosteanbase na distancia ao centro
do clusterOs graus de associa¢des variam de QGostaet al, 2022)

O numero adequado de clusters na analise de agrupamento foi determinado com
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base nosnidices coeficiente de particdo e entropia de par{iB&adek, 1974)Esses indices

de validade usam somente a pertinéncia dos padrdes ao cluster para obter ssendalor
desejado para o coeficiente de particdo valor maisippo a zero e para de entropia mais
proximo a um(Pal; Bezdek, 1995Y0s grupos gerados tiveram seus atributos figidmicos
analisadoscom estatistica descritiva. Bsestatistica dos grupos associada a andlise dos

autovetores resultantes da ACP, apoiaram a compreensao dos agtogdorenados.

3.3 Resultados e discussao

Nesta sec¢do serdo caracterizadoatabutos fisicaguimicos daconjunto de solos
avaliadoe ocomportamento espectral de tododserfis pedoldgicos coletados, bem como

seradiscutidoo agrupamento dos soloas faixas espectrais i dR-SWIR e MIR.

3.3.1 Caracterizacéo dos solos

As classes dos solos estudadas, classificadas até o 4° nivel categorico (subgrupo),
bem como os locais de coleta das amostras, estdo disponiveis no ApérakstAerfis de
solos analisadoscorresponderamas seguintes classes, com suas respectivas taxas de
ocorrénciaNeossologR) e ArgissoloqP), destacand@ecom 25% das ocorrénciasmada um,
PlanossologS) com 16,6%de ocorrénciaCambissologC) e Luvissolos(T) representasho
8,3% cada, e Gleissolos (G), Latossolos (L), Plintossolos (F) e Vertissolos (V)
corresponderam a 4,2% cadgura 6a) Quanto a subordem (Figura 6b), sobressagams
Neossolos Fluvicos e Planossolos Natricos.
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Figura 6i Analise daa) distribuicdode frequéncia das ordens e bhasrdens de solo

a b

—— 3

Frequéncia absoluta

c F G P R S T v CX FT GZ LA PA PAC PV PVA RL RQ RY SN SX TC TX VE

L
Classes de solo Classes de solo - Subordem

CX: Cambissolo Haplico; FT: Plintossolo Argilivico; GZ: Gleissolo Sélico; LA: Latossolo Amarelo;
PA: Argissolo Amarelo; PAC: Argissolo Acinzentado; PV: Argissolo Vermelho; PVA: Argissolo
Vermelho-Amarelo; RL: Neossolo Litélico; RQ: Neossolo Quartzarénico; RY: Neosslo Flavico; SN:
Planossolo Natrico; SX: Planossolo Haplico; TC: Luvissolo Crémico; TX: Luvissolo Haplico; VE:
Vertissolo Ebanico.

Fonte: A autora.

No contexto estadual, NeossoloRAmgissolos sdo as duas principais classes de
solos do Cearél.evantamento de reconhecimento de média intensidaslesolos do Estado
do Ceara, 2024)a para a regido Nordeste, as classes dominantes em ordem decrescente de
ocorréncia sdo os Latossolos, Neossolos, Argissolos, Planossolos, Luvissolos, Plintossolos,
Cambissolos e Gleissol¢Souza; Leite; Medeiros, 2021I)ais dados destacam a diversidade
edafica da regido, marcada por solos em diferentes estagios de desenvolvimento, e reforcam a
relevancia desse estudo ao contribuir para a teaizacao espectral dos principais solos.

A andlise estatigta da granulometriaos solos (Apéndice B), considerando os
valores médiosevidenciouque o Neossoloapresentouextura arenosa, enquanto as demais
classes se enquadraram no grupamento textunedia (Santoset al, 2025) Para os
macronutrientes, com base nos valores maximos, asracap@es mais elevadasra Ca e
Mg (> 9 cmol kg-t) ocorreram no Gleissola.uvissolo e Planossolo, e os teores mais altos de
N (> 3g kg') aconteceram no Argissolo, Cambissolo e Luvissolo.

Quanto ao CO, samaiores concentracbes (> §0kg') foram obseradas ne

Argissolo, Cambissol, Luvissolo e Plintossolo. Ncoemiarido, os maiores teores de COT
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(12,3 g kg') séo geralmente reportados em Cambissolos e Vertis¢Slmsza; Leite;
Medeiros, 2021)Contudo, o presente estudo avaliou apenas um perfil de Vertissolo, o qual
apresentou baixo CO, contrastando a tendéncia regional.

O pH dos solos variou de fortemente &acido, com valor minimo de 3,9 no
Cambissolo, a moderadamente alcalinmgado 8,2 no Vertissolo. Em solos alcalinos, a
elevada saturacdo por cations béasicos e/ou o acumulo de sais € comumente observada,
sobretudo em ambientes de varzeas com ocorréncia de solos §ataae Filho et al,

2022) Essa condicdo foi verificada no Vertissolo estudado, que apreseémn, de
alcalinidade, alta concentracao do cation sédio e elevada condutividade elétrica.

No que se refere as caracteristicas de salinidade e sodicidade do solo, foram
avaliados os valores de condutividade elétrica (CE) e porcentagem de saturacao por sodio
(PST), empregados para identificar os solos afetados por sais e cldssifesa trés
categorias: salinosCE > 4 dS rit e PST < 15%; s6dicosCE < 4 dS rit e PST > 15%; e
sal i no-GE>Mids ote PST > 15%FAO, 2024) Com base nos valores maximos
observados, o Gleissolo, Neossolo e Vertissolo foram enquadrados comes&diots e 0s
Planossolos foramassificados como sodicos.

Os resultados obtidos evidenciam que a sodicidaoieseta um grave problema
paraos solosdo Nordeste brasileiro. O excesso de soédio trocdvesabm ocasionaaixa
estabilidade estrutural, permeabilidade reduzida e fraca aeragéo, além de favorecer a formacao
de crostas superficiais, fatores que limitam oaneento radicular e o desenvolvimento das
culturas (Hailu; Mehari, 2021) O acumulode sais nos solos dessa regido compromete a

sustentabilidade da producao agricola local.
3.3.2 Correlacéo entre atributos do solo e faixas espaastr

A correl a-«o de Spearamaonnor(nglidadefdosidadost i | i
Esta analise mede a intensidade e a direcdo da relagdo entre duas variaveis, e é representad:
por um coeficiente que varia dk a +1. Coeficientes positivog ¥ 0) indicam relacao direta,
enquanto valores negativgs< 0) refletem relacéo invers@.interpretacdo da magnitude das
relacdes € feita em classes, confoiviukaka (2012)coeficientes entre 0 e 0,3 (B@&3) sao
considerados desprezivegsitre 0,30 a 0,5@,30 a-0,5), sdo baixos; entre 0,50 e 0:G,%0 a
-0,7), moderados; entre 0,70 e 6@ 7 a 0,9), altos; e > 0,9 (maior 1e9), muito altos.

A analise de correlacdo de Spearman entre os atributos do solo e os dados

espectrais VIiNIR-SWIR suavizados com o filtro SG evidenciou a predominancia de relacdes
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inversas, com excec¢do da areia, e amplitudes variando de despreziveis a fracas (Figura 7).

Figura 7i Correlacaamultivariadaentreatributos do solo e a faixa espectratNiR-SWIR
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Fonte: A autora.

Entre osatributos fisicos, a areia foilaica variavel positivamente correlacionada
com a reflectancia, com destaque para as faixas1828nme 2222 495 nm (} de
0,45), que apresentaram as correlacées mais fortes, prodmw aumento da reflectancia.
Em contrapartida, a argila e o silte exibiram correlagbes negativas ao longo do espectro. O
silte exibiu os maiores coeficientes nas faixas-3BBNMm e 779 29 nm LAOeent r e
0,43), enquanto a argila destaesmina rgido de 2142 4 95 n m-0(5] e-0e6H).t r e

A correlacdo positiva entre a areia e o espectrNiisSWIR decorre da composicao

dest fracdo do solo, constituida predominantemente por quartzo, um mineral transparente que
ndo absorve energia e contribaira 0 aumento da intensidade de reflectancia global (albedo)
(Terraet al, 2021) Por outro lado, a correlacdo inversa entre a argila e o comportamento
espectral evidenaique maiores concentracOes ddsacdo reduzem a reflectancia do solo,
favorecendo a ocorréncia de feiciesabsorcdo. Estefeito esta relacionado a mineralogia da
argila, composta principalmente por minerais que apresentam absor¢cdo na regidao SWIR,

como a caulinitapor exempldMadeira Netto; Baptista, 2000)
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Com relacao aos atributos quimicos, o sédio (Na) destseoas faixas de 1398
1404 nm, 1419441 nme 188@ 0 0 3 n A®,51 g0,56),§4 a PST se destacou em 1346
1433 nm, 15471563 nm e 1643 8 9 1 n nD,3% a-0,38)eO pH apresentou associacao
mais forte na regido de 9452 8 4 n 0,35 3-0,40)eenquanto a CE exibiu os maiores
coeficientes em 648 34 n m-0,6Q a-0ObE). O carbono organico (C) apresentou as
correlagbes mais expressivas na faixa628'4 n m0,40)e-0,4B8F A presencde matéria
organica no solo é reconhecida como um importante atributo para caracterizacdo espectral,
apresentando maior correlacdo com a reflectancia do viderieses; Almeid; Baptista,

2019) o que reforca os resultados obtidos.

Quanto aos macronutrientes, o nitrogénio (N) e potassio (K) apresentaram
correlagcdes de baixa magnitude. O N exibiu tanto relacdes positivas quanto negativas,
contudo foram consideradas insignifitstendo o maior valor ocorridoem 5885 6 nm ( }
-0,29), enquanto K mostrou fraca associagcao, apresentamdwior valorem433 4 7 nm ( }
=-0,31). O calcio (Ca) exibiu correlagbes moderadas nas faixaS8®56m e 6771125 nm
(} -0J5& a-0,64), eo magnésio (Mg) obteve maior correlacdo em-866 nm, 6691150
nme 18971 9 2 7 n A,4¢ a0,48).e

Os atributos quimicos, com excecdo do carbono organico, nao alteram
diretamente o espectro do solo, sendo considerados propriedades de segunda ordem. No
entanto, tais atributos encontram adsorvidos ou dependem de grupos funcionais de
compostos minerais e organigqderraet al, 2021) o quepossibilita a suanalise indiretgor
meio dainteracadacom os atributos de primeira ordem.

Na andlise de correlacdo de Spearman astdados espectrais MIR suavizados e
os atributos do solo, observara®, de forma geral, relagdes tanto diretas quanto inversas,
com magnitudes mais expressivas do que as relacdes verificadas na faNR-8¥/IR
(Figura 8).
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Figura 8i Corrdacdo multivariada entratributos do solo e a faixa espectral MIR
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Fonte: A autora.

Os atributos fisicos apresentaram altas correlacdes. A areia exibiu associacdes

positivas fortes nas faixas 358398 cni', 12691060 cnit e 806751 cm'(y = 0, 71 a (
enquanto as correlacdes negativas mais intensas ocorreram erh7780@mt e 15971332
cm?* ( } -0,#1 a-0,77). O silte destacese em 2038.777 cnt e 15301315cm' (4 = 0, 71

0,77), além da regigdo 128033 cnt' ( } -071 a-0,77).A argila, por sua vez, exibiu os
coeficientes mais elevados nas regides 388&B cn', 36753669 cm', 36373628 cnf,
36213404 cnt, 33913373 cni', 32733063 cni', 12561058 cnt, 993890 cm' e 808743
cm?*( } -0,71 a-0,85), além das faixas 179268 cm' e 16001334cmr( } = 0, 51 a
Diferentemente do observado na faixaNIR-SWIR, a fracdo areiapresentou
correlacbes negatisana regidoMIR. Essa relacdo inverspromove absorcfese esta
associada presenca de silica, a qual possui bamttaabsor¢cédo apenas no MIR. Nos solos, a
silica estd4 presente no quartzo que compde a areia e nos argilominerais filossilicatos que
constituem a fracdo argila, promovendo absorcdes nessas paffientast al, 2021)
Em relacdo aos atributos quimicos, o carbono apresenteelag@es negativas
mais intensas em 294838 cn' e 18371818 cni ( } -0,35 a-0,41), e positivas em 1313
1285cnmt(} = 0,40 a 0,48). O s-dio exBi7dimy os
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12721075 cnit e 805762 cm' ( § -0,51 a-0,66), alénda regido 1594323 cnt (3} = 0, 51
a 0,59). O pH destacese em 82810cm' (4 = 0, 40 a -1304n?(} ©63lem 12
a-0,33). A PST exibiu as maiores correlacdes nas faixas-36a56 cn', 12841252 cm' e

780773 cm' (4 -085 a-0,39) e em 1631554 cm* (3 = 0, 35). J§ a (
correlacdo mais elevada em 18800cm' (4} = 0, 31 a 0, 37) .

Quanto aos macronutrientes, o N obteve maior correlacdo em12802cnt (
= 0,35 a 0,40). O K apresentou correlacdes positivas em ZO#Bcnt, 1487-1483 cni e

13881313 cm'(} = 0, 51 a 0, 5 71213 cne forgn abeervados amaior 1 2 4 :
correl a- «o-0bkeghdl).iOLa aplegentct relacbes mais intensas em334B7

cm' e 12521136 cnit ( } -051 a-0,56), além de 1401289 cm'( 3} = 0, 51 a 0, €
exibiu os maiores coeficientes nas faixas 33803 cni, 34863171 cni', 12651127 cni e

786769 cmi* ( } -0,51 a-0,63), além de 1888867 cm' e 15001304cm'( } = 0, 51 a

De modo geral, os coeficientes de correlap&aduzidosna faixa MIR foram
superiores aos obtidos na @givisNIR-SWIR. A excecéo foi os coeficientes G& e do Ca
As correlagfes fortesntre @ atributos e a energia eletromagnética do Mi&orremdas
vibrac@®s moleculares fundamentais @destgao, as quais refletem os componentes minerais
e organicos dos sol¢bangalet al, 2019) Este tipo denteracdo da energia do Migermite
a melhor caracterizagédo dos atributos, sobretudo daqueles que alteram o espectro do solo,

como a graulometria e o carbonog@finico.

3.3.3 Comportamento espeat das classes deolos

3.3.3.1 Argissolo

Todos osseis perfis de Argissolo avaliados apresentaram alta intensidade de
reflectancia na faixa WBIIR-SWIR, comvaloressuperioesa 0,70, o que evidencia a forte
contribuicdo da fracéo areia no albedo. &rfologia espectral foi semelhante entre os perfis,
tendoa curva espectraxibido inicialmente forma ascendente, seguida déreamo plano e,

a partir de 200 nm,levetendéncia descendent@bservaranse diferencas na intensidade de
reflectancia entreos horizontes superficiais e subsuperficiais, atribujgt@scipalmentea
influéncia da matéria organieaas variacdes granulométrieagre os horizontes.

A reducaodo teor deareiae oaumento de argila entres borizontes superficial e
subsuperficial ¢ uma caracteristicdipica de Argissolos (Santos et al, 2025) Essa

diferenciacao textural entre horizontesresulta da atuacaade diferentes processe
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pedogenétice como aargiluviacdo(lessivagem)e a elutriacdoNa argiluviagép ocorre a
movimentacdodas particulas finas da fracdo argileom a eluviacdo ds horizontes
superficiaise o consguenteenriquecimentalos horizontes subsuperficigielailuviacdo da
argila Jana elutriacdpo material fino € removido do horizonte superfi@ah fungdo do
escoamento superficial, promaw® umgradiente textural no sol&ampf; Curi, 2012)

A diferencgatexturd entre os horizontes de Argissolios adequadamenteaptada
pela espectroscopide reflectanciauma vezque os horizontes Btexturais apresentaram
feicOes espectraistipicas de minerais de argileom absorcbedem pronunciadasEm
contraste,0 horizonte superficiakxibiu maior reflectancia na regiddo SWIR e picos
acentuadosa faixa doVIIR, emdecorréncialo seu alto teor de areia

O maior contetdo de matéria organica nos horizontes superficiaisndyea, na
faixa visNIR-SWIR, menor intensidade de reflectancéém do mascaramentdas feicoes
associadasas Oxidos de ferroEses 6xidosocorrem em menorugntidade negs horizontes
em virtude da migracdo de particulas firmspartir do horizonte superficialprocesso
associado &essivagenm(Kampf; Curi, 2012)Por outro lado, anaior teor de areia, em relagéo
aos horizontes subsuperficiais, favoreceu o aumento da reflectancia a partir de 2100 nm,
promovendanversao das curvas. Nos horizontes B texturais, obsensgahsayoes tipicas
dos Oxidos de ferro em torno de54330 nm e 88®50 nm, sndo es Ultima feicdo
caracterizada pelaspecto concavea curva espectréMadeira Netto; Baptista, 2000)

Na regidao do MIR, os pks ndo apresentaram grandes distingdes na intensidade
geral de reflectancia, mas, semelhante ad\#i&SWIR, foi verificada diferencas entre os
horizontes. As feicbes de absorcdo associadas ao CO, centradas €28492#" (Mendes
et al, 2022) foram mais evidentes nos horizontes superficiais, que tém maior conteudo de
matéria organicaDe modo geralhos horizontes B texturaiscorreu reducdo da energia
refletida nas regides de 369850 cm™ e 12501000 cm’, atribuida ao maior contetido de
argila desses horizontes.

A andlise do comportamento espectral do perfil 5 (Figura 9) revelou
predominancia de goethita, caracterizado por maior intensidade de reflectancia no inicio do
espectro vis. A hematita & godhita sdo os 6xidos de ferro mais encontrados nos solos
tropicais(Meneses; Almeida; Baptista, 201@bservaranse absor¢coesm 1400 e 1900 nm
com a presenca dem ombro a esaqrdadas fei¢desindicandoocorrénciada caulinita,
enquanto as absorcdes em 2346 e 2440 nm foram atribuidas agDeicextéet al, 2014;
Meneses; Almeida; Baptista, 2019)

Na faixa MIR, a reflectancia exibiu padrdo abrupto de queda no inicio do
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espectrp especialmente nos horizontes superficiais que pos&levadoteor de areice
presenca de quartzo na composiga@ual possui forte absor¢cdo nesta regl@oespectro
Nestes horizonteforam observadasambémfeicdes associada CQ tendo ocorridaaltos
picos de reflectancia a partir de 1250 cms quais sdatribuidos ao quartzMendeset al,

2022)

Figura 91 Comportamento espectral de perfil ARGISSOLO ACINZENTADO Eutréfico
tipico
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Nos perfis 6 e 9a analise daomportamentcespectral também evidenciou a
predominancia de goethita, erancordancia com a cor amarelada desses solos. As feigcbes
atribuidas a caulinitem 1400 e 2200 nnforam bem definidas, enquanto as absor¢des
associadas as micas foram observadas no final do espeeitRviBWIR. No MIR, a porcéo
inicial do espectro reveloum padrdo abrupto de reflectancia nos horizontes superficiais pelo
alto teor de quartzo.

O perfil 6(Figura 10)apresentou variagdes entre os espectros dos horizontes, com

o horizonte An exibindo a menor reflectancia de 32500 cni e uma forte abso#p em
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2250 cnm, sendo esta feicdo de absorcdo associada a silica presente no quartzo ou nos

filossilicatos(Mendeset al, 2022)

Figura 10i Comportamento espectral de perfibRGISSOLO AMARELO Distréfio tipico
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No perfil 9 (Figura 11) as absor¢des dos filossilicatos entre 33600 cni foram

mais evdentes, sugerindo maiocorréncia de caulinitebi Raimoet al, 2023.
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Figura 117 Comportamento espectral de perfil SRGISSOLO AMARELO Distrocoeso
solodico
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A analise docomportamento spectral dos perfis 12, 18 e ¥y¥idencioua
predominancia do 6xidde Fehematita,indicadapela menor intensidade de legtancia no
inicio do espectro visiveForam observadasbsor¢cdesssociadas a caulinita 8 micas na
regido SWIR. As feicBestribuidas as oOxidos e aos argilomonerais 1:1 foranmais
pronunciadas nos horizontes subsuperficerglenciand@ importan@ deserealizar analise
espectralem horizontes diagnosticos, os quais exibeamacteristicas fundamentais para a
classificacdado solo.As feicdes dos minerais observadmmfirmam ascaracteristicas dos
Argissolos, solosonsideradoem estagio interntBario de evolucagSantoset al, 2025)

Embora os perfis 12 e 18 possuam a mesma clasgfd pedoldgica, seus
horizontes apresentaranstingdesno comportamento espectral da faixa MIR, possivelmente
relacionadas a diferencas no material de origem, uma vez que 0s solos se formaram em areas
distintas. O perfil 1ZFigura 12)apresentou difereas de itensidade entre os horizontes, a
feicbes de absorcéo dos filossilicatos foram mais nitidascorreram pequengscos em

17801500 cnt', indicando maior predominancia de caulinita.
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Figura 12i Comportamento espectral de perfil BRGISSOLO VERMELHO-AMARELO
Distréfico arénico
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Em contraste, no perfil 1igural3) as absorcdes do quartzo em 20080 cni

foram suave® os picos em 1250000cm™ foram menos intenspsugerindo menor teor de

guartzo que no perfil 12.
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Figura 13i Comportamento espectral de perfil BRGISSOLO VERMELHGAMARELO
Distréfico arénico
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O perfil 19 (Figura 14), por sua veapresentou o maior fator de reflectancia entre
todos os perfis de Argissolos avaliados. NadaWlIR, as feicbesle absorcaatribuidas ao
CO em29242843cm™* foram muito suaves. Por outro ladiservouse a ocorréncia dem
pico em 916 cm, associada & hematita oriunda da desidroxilacdo da go@hizet al,

2002)
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Figura 147 Comportamento espectral de perfil BRGISSOLO VERMELHO Distréfico
nitossolico
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3.3.3.2 Cambissolo

Os dois perfis de Cambissolo avaliados apresamtatevado albedo na faixa vis
NIR-SWIR, com fator de reflectancia superior a 0,75, o que evidencia a forte contribuicdo da
granulometria para o aumento da reflectancia. A morfologia espectral seguiu padrdo
semelhante entre os perfis, caracterizado porasumicialmente ascendentes, seguidas por
trechocom tendéncia plana.

Foram observadas diferengas na intensidade de reflectancia entre os horizontes,
atribuidas principalmente a influéncia da matéria orgdm@granulometriaAs feicbes dos
oxidos de érro presentesa faixavis-NIR indicaram predominancia de hematita, com banda
de absardo mais estreita emorno de950 nm. Esds feicbedoram observadaapenas nos
horizontes subsuperficiaiss quaisndo sofrem mascaramento pela matéria orgamiague
ratifica a importancia destes horizontes para auxiliar na classificacdo dos solos

No MIR, também foram verificadas diferencas rnamsidade de reflectanaatre

os horizonte em algumas regide€mbora os horizontes superficidenhamapresentado
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teoreselevadogle CO(> 10 g kg'), suas feicdes de absorgéentradas entr29242843 cn*
(Mendeset al, 2022) foram suaves. J& os picos de quarezdre 12061000 cn¥, exibiram
baixa intensidade e auséamcde diferencagexpressiva entréhorizontes Estes aspectos
sugerem menor teor de quartzp@icasvariac@®@stexturds, o que é tipico d€ambissolos
gue séo caracterizados peloXmailesenvolvimento pedogenéti@antoset al, 2025)

O comportamento espectral do perfil 11 (Figura &apyesentoufeicdes de
absorcao tipicas de caulinita e micas faixa NIRSWIR, com inversdo da cunam 2350
nm, decorrente do aumento da reflectancia no horizonteefi virtudedo maior teorda
fracdo areia emrelacdo aos demais horizontes. Embora os Cambissgossentem
normalmente, teores uniformes de argilepequenosncrementogSantoset al, 2025) esa
leve diferenca de textura pode ser aaptiapela analise espectrajue evidenciou variacées
na reflechncia entr@shorizontes

Na faixa MIR, observararse fei¢cdes atribuidas a caulinita, com absorcdes entre
37003600 cnt, além de pequenas variacbes na intensidade de reflectancia entre os
horizontes naregido de 300062000 cm'. Essasdiferencas podem estar associadas a

incrementos sutis no teor de argila dos horizofidéRaimoet al, 2022)

Figura 151 Comportamento espectral de perfil CAMBISSOLO HAPLICO Tb Eitrofico
tipico
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Em contraste, o perfil 20 (Figura 16dmapresentou inversao da curva. Todavia,
as feicbes bem marcadeas 1400 e 2200 nimdicaram gprevalénciade caulinita o que foi
corroborado no MIR pelas absorcdes dos filossdgato inicio do espectropelo pico em
1500 cn, enquanto as feicdes em 1900 e 2346 nm sugeriram a ocorréncia de argilominerais
2:1. Os horizontes subsuperficiais exibiramlevada reflectancia, comportamento
caracteristico dos Cambissolos, cujo matexr de silte, sobretudo nos horizontes
subsuperficiais, associado ao baixo desenvolvimento pedogenético e a presenca de
argilominerais 2:1, favorece a alta reflectar(@allinaso; Dematté; Romeiro, 2010)

A curva do horizonte Bil destacse pela reflectanciguperior em todas as
faixas atribuidoaoseumaior teor de areia. Observaramdiferen¢@ no seu comportamento
entre 2750 e 1400 cni', em relagcdo aos demais horizontassociadasa variagdesna
granulometria e no teor de C@sk horizonterepresentaa zona demaior transformacao
pedogenética do perfil, enquanto o horizonte subsequente, por ser mais prphdelopnter
minerais primarios com assinaturas espectratintis

O horizonteBil apresentounaior teor de areia®du@o ra concentracao deoO,
em comparacao ao horizonte @ que favoreceu auaalta reflectanciaO predominio da
fracdo areia tende a reduzir a superficie especifica das particulas, permitindo CQge o
mesmo com baix®teores exerca maior influéncia sobre o esped¢o Raimoet al, 2022)
Assim, as absorgdes nessa regido correspondeomainacdo das bandas de CO e @ H
com as dosninerais, sendo as feicdes presemtetse1725 e1530cm’™ atribuidas @s acidos

carboxilicos e proteinas da matéria orgafiRasselet al,, 2008).
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Figura 16i Comportamento espectral de perfil ZAMBISSOLO HAPLICO Tb Distrofico
saprolitico
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3.3.3.3Gleissolo

O perfil de Gleissolo analisado apresentou alta reflectancia, com intensidade
méaxima de 0,72 (Figa 17). A morfologia espectrdbi caracterizadgor comporamento
inicialmente ascendentseguindode um trecho mais plano a partir de 1450 nmForam
observadasdiferencas na intensidade de reflectancia entre os horizontes superficiais e
subsiperficiais.De forma similar ao verificado no Cambissobs horizontes subsuperficiais
deste perfilapresentaram alta reflectancia em razado do elevado contetdo deuslité,
caracteristicale solos com baixo desenvolvimenassociado ao maior teor de areia

Na faixa VvisNIR-SWIR, os horizontessubsuperficiaisexibiram curva com
concavidade suave entre 900%0 nm,indicandoocorrénciade oxidos de ferrem pequena
guantidadeEmborao ferro sejaum elementocaracteristicalos Gleissolos nestes solos ele
ocorreprincipalmentena forma reduzidea qual ndo possui fei¢cdes tipic& predominio do
ferro reduzido decorrdapreponderancido processo de gleizacapjeocorrepela saturagcéo
do solo com agyajue estabeleceondi¢cbes anaerdbiaspromove aeducdo dd-e, originado

umamatriz decor cinzenta, conocorréncia ocasional deosqueados oconcrecdesle Fe e
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Mn (Kampf; Curi, 202).
Ainda na faixa vis-NIR-SWIR, observararse feicbes relaciondas aos

argilomineraisindicandopredominancia de minerais do tipo 2:1, evidenciadaspdisorcoes

mais suaves em 1400 e 2200em pel a fei -«0 em 1900 nm, pro

Além dissoyerificaramsefei¢cbes entre 2262440 nm associadas as micasoscarbonatos
(Meneses; Almeida; Baptista, 201@prroboradas petomaioresteoresde Ca e Mg no pét.
Em contraste&eom os carbonatos, as caracteristidassalinidade e sodicidade degerfil ndo
puderam ser identificadas, uma vez que 0s sais sollveis ndo alteram o espectro.

A presenca de carbonatos é tipica de ambientes com baixo intempguimico
como o0s solos doesiarido, que preservam caracteristicas do material de origem e
frequentemente se formam a partir de rochas sedimer{an@go Filho et al, 2022) No
conexto do Ceara, a ocorréncia @sstninerais nos Gleissolos € particularmente favorecida
pelo material de origem, depdsstaluvionares e litorane@lsevantamento de reconhecimento
de média intensidade dos solos do Estado do Ce@P4) & importante destacar que a
dindmica do ambiente de formacdo desse soloual € formado principalmente por
sedimentos sob condicGes de hidromgi@antoset al, 2025) associado afluéncia de agua
salgada, cria condi¢cbes propicias para génese de solossadicos.

De modo opostona faixa do MIR ndo foram observaas feicbes assoadas a
carbonatos. O comportamento espectral apresemtoiacdes sutisna intensidade de
reflectanciaentre @ horizontesprincipalmente na regido dg0002250 cm?, atribuidasa
diferencas na granulometri@s maioresteores de areia as horizontes subsiperficiais
promoverammaior reflectancia nesta regidadanbémentre 12001000 cni, em funcéo d
maior presenca deuartzo Foram verificadasainda feicbes de absor¢cdo suaves dos
filossilicatosem 36953622cm* e do COem 2924cm?, alémde umaabsorcdaom aspecto
maislargo e profund@mtorno del624 cnt, atribuida a combinacdo das bandas de CO e de

H,0, resultantedainfluénciaconjuntada matéria organica e da agua.
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Figura 17i Comportamento espectral de perfil@:EISSOLO SALICO Sodie tipico
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3.3.3.4Latossolo

O perfil de Latossolo apresentou alta reflectancia, com intensidade maxima de
0,77naregidovis-NIR-SWIR (Figura 18). A morfologia espectral exibiu aspecto inicialmente
ascendente, seguido de um trecho planoa partir de 2100 nm, tendéncia levemente
descendente. O comportamento espectral foi semelhante entre os hemzofatiea visNIR-
SWIR, refletindoa granulometria maigniforme, enquanto no MIRcorreramdiferengcasNa
regido SWIR ocorreu inversdogdeurvas, com o horizonteapresentandmaior reflectancia.
Embora os Latossolasxibampouca diferenciacdo de shbrizontes pode ocorrer pequeno
incremento de argila no horizonte B latossélico com a profundi@atdoset al, 2025)

Na faixa VisNIR-SWIR, olservararrse fei¢cdes tipicade 6xidos e argilominerais
do tipo 1:1. Na curva espedl, a concavidade mais largartre 9061000 nmsugerea
predominancia de goethita,que esta em concordancia com a coloragaperfil, enquanto a
absorcdo em 2265 nm esta associada a ocorréncia de g{bbsitases; Almeida; Baptista,
2019) Também foram wéicadas absor¢8es atribuidasaulinita, evidenciadas pelo ombro a

esquerda nas feicdbes em 1400 e 2200 nm. A ocorréncia concomitante dds @éxi
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argilominerais 1:1 nest perfil, evidenciao avancadodesenvolvimento pedogenético dos
Latossolos.

Os Latossolosse caracterizanpelo alto grau deintemperismo, concentrando
argilominerais mais resistentes e 6xidosFeéee Al de modo qu® predominio de minerais
secundérios favooe o acumulo de caulinita e gibbsit@antoset al, 2025) Neste solo,
predomina o processpedogenético de ferralitizacague resultana remocgéo da silica
(dessilicacap naformacado de caulinitama concentracao de 6xidos de EAI, evidenciando
a forte @auacdo do intemperismo quimicKampf; Curi, 2012) Estas caracteristicas do
processo pedogenétipoderam ser verificadas na andalise espechahifestandesede forma
mais intensa nos horizontes subsup&is, os quais sdo diagnosticpara identificaresta
classe do solo.

Na regido do MIR, as feicbes de absorcdo do CO em 2824foram pouco
expressivaspossivelmente mascaradas pelo maior catdede Oxidos. Foram observadas
absorcéesntre 36953390 cmi?, caracteristicas de filossilicatos e gibbsita, alénfeitgbes
acentuadas de quartzzom absorcdem 2230cm’™ e picosde reflectancia entre 12aM00
cm™ (Mendeset al, 2022) corroborandm elevadocontetido de areia deerfil. Por outro
lado, os horizontes subsuperfici@presentaram pequeno acumulo de argila, destacsaalo
horizonte Bw1 queexibiu alta reflectancia e comportamentstéto dos demais drizontes
na faixa de 2500250cm™.

O horizonte Bw1 é a zona de maior atuacao pedogenética. As variacéesasp
observadas nesthorizonte podem ser atribuidas a mudancas na granulometria e no contetdo
de CO, visto que, em relagédo ao horizonte antecedente, houve reducéo dos teores de areia e
CO e increnento de argila. A variagao destatributos tornou mais pronunciada as feigdes dos
minerais entre 2000500 cni, sendo que na regidentre 17251530 cni ocorrem
importantes absorcdes de GRosselet al, 2008) Assim, de modo similar ao perfil 20 de
Cambissolo, as fei¢cbes verificadas nessa reg@ssivelmentesdo a combinacdo das bandas
de CO e de bD juntoaos minera oriundos do acumulo de argila, prevalecendo neste caso 0s

mineraissecundarios.
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Figura 187 Comportamento espectral de perfil 14ATOSSOLO AMARELO Distréfico
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3.3.3.5Luvissolo

NOmero de onda (cm™')

Osdois perfis de Luvissolo avaliados apresentaram elevado albedo, com fator de

reflectancia> 0,69. O comprtamento e a morfologia espedtexibiram padrdo semelhante

entreos perfis, caracterizado pourva comforma inicialmente ascendentggguida de um

trecho plano e, a partir de 2000 notorreuleve tendéncia descendenk®ram observadas

diferencas nantensidade de reflectancia entre os horizontes, atribuidas a influéncia da

matéria organica as variacdes granulométricas.
De modo semelhante aos Argissolosdiferenciacdotextural dos Luvissolos

resulta dgprocesso pedogenético dritriacdo, no quadcorre a remocao superficial da argila
por erosaoge do processo dargiluviacdo que promove a migracata argilados horizontes
superficiaise 0 consequente acumulo nos subsuperfici@@mpf; Curi, 2012) Todavia,
embora esta classe apresearuntraste texturatomincremento de argila em profundidaté

expressivgresenca de argilominerais tipo2:1 (Santoset al, 2025) o que a diferencidos

Argissolos e evidenciao

estadio intermediario de desenvolvime A analise espectral
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identificou wis aspectos texturais e mineralogjcasbretudonos horizontes subsuperficiais
gue saaliagndstice paraclassificacédo do solo.

Na faixa VisNIR-SWIR, o comportamento espectidbs perfisexibiu feicdes
associadasas Oxidos de ferro, indicando predominio de hemati#aido abaixa intensidade
de reflectdncia no inicio do espectro. Observasanainda no SWIR absor¢cBesmais
pronunciadage profundasem 1900 nmjndicativas dopredominiode argilomimerais 2:1
Entre 22612440 nm, foram identificadasbsor¢céesatribuidas aos carbonatos e as micas
(Meneses; Almeida; Baptista, 2018pincidindocom o menor desenvolvimentesg solo

Nos Luvssolos,é comum a alta saturagdo por basespFeaencade minerais
menos intemperizadd$Santos et al, 2025) Eses aspectos, associadayeologiae o baixo
intemperismo quimicala regido favorecem a permanéncia nos solos de minerais primarios
como as micas, a formacdo dos minerais secundarios argilominerais 2:1 e a ocorréncia de
carbonatosgue foi corroborado pela maior contecao de Ca e Mg nos perfis.

Na regido do SWIR tambémfoi verificada a inversdo da curvas devido a
diferenca textural, aorrendoem trechos distintoslos perfis 0 que sugeraliferencas na
conposicdo mineraldgica pscifica.No perfil 4 (Figura 19)a inversaamcorreu em 2350 nm,

enquanto no perfil 2dcorreuem 1800 nm.

Figura 191 Comportamento espectral de perfil 4: LUVISSOLO HAPLICO Palico abruptico
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Na faixa MIR, os horizontes superficiaigxibiram a maor intensidade de
reflectancia,atribuido ao maior teor de areia desses horizontes. Obsersaré@mcoes de
absorcao de filossilicatos no inicio do espectro e picos de quartzo entréQEBONT, 0S
guais foram menos intensos em virtude dmaor teor de quartzo nos peffigie apresentaram
textura média. As feicdes e920 e 2880 chi foram mais visiveis no perfil 2(Figura 20)
devido ao seu maior contetdo de CO, ocorrendo ainda absorcées entE6AT5ENT,
associadas diferentes formas de CO maatéria organica. Proximo a astegido, em 1800

cm’?, a feicdo de absorcao é atrila aos carbonat@@/ijewardaneet al, 2018)

Figura 201 Comportamento espectral de perfil 20UVISSOLO CROMICO Ortico
abraptico
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3.3.3.6Neossolo

Os seis perfis deNeossolos avaliados apresentaram alta reflectancia, com
intensidade variando entre 0,64090 na faixa VvisSNIR-SWIR. Ese comportamento esta
associado aelevado teor da fracéo areia significativa contribuicdo do mineral quartzo. A
morfologia espectralfoi semelhante entre os perfiexibindo aspecto ascendente até

aproximadament&300 nm, seguidgor trecho de tendéncia plana.
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Apesar dos perfis teremexibido curvas espectrais com caracteristicas
semelhantes, observaraa diferencasia intensidade de reflectancia entre os horizontes,
atribuidas principalmente ao efeito da matéria organiaa eariacdes granulométricdsm
algumas subordens deeossolos como s Ruvicos e @artzarénicospcorre adicdo de
particulas mineraina supeficie do solopela acéo edlica, hidrdgica e colwuial, resultado do
process@edogenéticale agradacdb acumulo de sedimentgkampf; Curi, 2012)

Ostrésperfis deNeossolos Fluvicoavaliadosexibiram variacdesa intensidade
de reflectancia, sem, contudapresentam um padrdo definido entres horizontes em
gualquerdas faixas espectrais. Tal comportamento eevaestratificacdo das camadesm
influéncia de diferentes materiaisaracteristicatipica desta subordentstes solos séo
derivados de sedimergtaaluviaiscom carater flivico até 150 cm de profundidade, o que
resulta em camadas estratificadas e distribuigégular do CQSantoset al, 2025)

Dentreos NeossologHavicos o perfil 1 apresentoa reflectancia mais elevada,
atribuida ao seu maior conteudo de areia, conforme indicado pela clgésiffessamitico no
terceiro nivelNeste perfil,observaransepequenas absor¢coees horizontes subsuperficiais,

entre 806050 nm, indicando baixos tearde 6xidos de ferr@-igura2l).

Figura 21i Comportamento espectral de perfil 1: NEOSSOLO FLUVICO Psamitico tipico
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Na faixa VisNIR-SWIR, asfeicbes de absorcdo dos filossilicatos foram mais
intensas em 1900 nrmdicandoa predominadia de minerais 2:1. Foram observadas também
absorcdes entre 234800 nm atribuidas as micas, o que condiz com o0 baixo
desenvolvimento pedogenético dosobkolos, que mant& caracteristicas do material de
origem(Santoset al, 2025) Estes aspectpgue sao tipicos de solos pouco evoluidos, afetam
diretamente o comportamento espeotral sua dentificagao auxilia na classificacdo do solo
no primeiro nivel categorico.

Na regido do MIR, observarase absorcdes dos filossilicatos no inicio do
espectro e uma feicdo mais profundatemo del624 cnt', atribuidaa presenca de minerais
do tipo2:1 (Souzaet al, 2021) associada diferentes formas de CRosselet al, 2008) Os
picos de quartzo entr&250:1000 cni foram maissuaves nos perfis 7 (Figura 22) e 15

(Figura 23) do que no perfil 1em virtude de seus menotesresde areia.

Figura 22i Comportamento espectral de perfiNEOSSOLO FLUVICO Sédico tipico
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Figura 237 Comportamento espectral de perfil IEEOSSOLO FLUVICO Ta Eutréfiz
solodico
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Nos Neossols Quartzarénicg os dois perfis avaliados apresentaram maior
reflectancia na faixa VisNIR-SWIR para os horizontes subsuperficiais. Bstmaior
reflectanciaesta relacionadaos sas menores teores de argila eboano organicpoem funcéo
da textura arenosa tipica destubordem.

Na faixa MIR, observararse absorcBesaracteristicas doflossilicatos entre
36953300 cni e do CO entre29242843 cnmt'. Além disso, veficou-se forte absorcdo em
1750-1250 cn, atribuida aoelevadocontetido de quartzoo solo Solos arenosos com baixo
teor de hematita e alto teor de quartzo tendem a exibimtaadaabsorcdo entorno del350
cm?, com curvagspectraisnais préximas do eixo ¥Di Raimoet al, 2022)

O perfil 2 (Figura 24)apresentouna faixa visNIR, feicbes de 6xidos de ferro
muito suavesenquantas absorc¢des dos filossilicatos foram tipicas da caulinita, evidenciadas

pela ocorréncia de uwmbro a esquerdadeicao.
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Figura 24i Comportanento espectral de perfil REOSSOLO QUARTZARENICO Ortico
tipico
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Por s1a vez, o perfil 13 (Figura 28xibiu feicdes indicativas da predominancia de
minerais do tipo 2:1, expressas pela absor¢cdo mais profunda em 1900 nm. Césaivoa
na regidovis-NIR uma concavidadeipica dos Oxidos de FeéNa faixa MIR, as feicbes
atribuidas ao CO em 292843 cm’, foram maisfortes com absorcdes evidentes no
horizonte superficial e no subsequente, sugerindo maior conteud®.d&léin disso, fo

observada ocorréncia de um pico em 800 tratribuido ao quartz(Mendeset al, 2022)
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Figura 257 Comportamento espectral de perfil IREOSSOLO QUARTZARENICO
Hidromorfico tipico
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O perfil de Neossolo Litélicoapresentou 0 maior albedo entre todos os perfis
avaliados (Figura 26). Na faixa ¥MIR-SWIR, a alta reflectancia observada no horizonte
subsuperficial estda associada ao maior conteudo de silte, enquanto, naMégiacelevada
reflectancia do horizonte superficial € atribuida ao maior teor de quartzo. Conforme foi
verificado no perfil 20 de Cambissolfigura 1§, o alto teor de silte, especialmente no
horizonte subsuperficiajlue possui menoconteudode CQ asso@ado a ocorréncia de
argilominerais do tipo 2:1, contribui para o aumento da intensidade de reflectancia,
configurandese comum padréaaespectral paraolos menos intemperizados.

A faixa visNIR-SWIR foi afetada pelo maior ctetido de CO, caracteristico
desta ordem de solo, que pode ser constituida por material organico pouco ¢éSpessset
al., 2025) Neste sentidoocorreu feicdaom aspecto convexaté cerca de 1000 nme, as
absorcdeglos filossilicatos em 1400, 1900 e 2200 nm foramnuadas. Observae uma
feicdomais profunda na banda de 1900 nm indicando a predominancia de argilisrdoera
tipo 2:1, eumaabsorgdem 1340 nm atribuida as micas.

Para a regidao do MIR, observar@m absor¢cdes associadas aos filossilicatos
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carbono organice quarto, além da presenca de picos associadagiaizo em 1250000

cm™ e 800 cnf, sendo as fedes de quartzo mais pronunciadas no horizonte A em virtude de

seu maior conteddo de areia.

Figura 26i Comportamento espectral de perfil REOSSOLO LITOLICO Eutréfico tipico
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3.3.3.7 Planossolo

Os quatroperfis de Planossatoavalados apresentaram elevagélectancia, com
intensidade variando entre 0,69 e 0,84 na faixaNW&SWIR, evidenciando a forte
contribuicdo da fracéo arepmrao aumer do albedo A morfologia espectrdbi semelhante
entre os perfis, com aspecto asceneeatéaproximadamente 1300 nmseguido por um
trecho de tendéncia plana, especialmente nos horizontes de maior refleClhseraaranse
diferencas na intensidade de reflectancia entre os horizat@sjidasa influéncia da
matéria organica e as vagbes granulométricasle modo quens horizonteA e E, mais
arenososexibiram maior reflectancia e comportameespectrasemelhante

Os Planossolos possuem horizonte superfihgl ou subsuperficial(E) de

eluviacdo, com textura leve, enquanto o ramie B exibegem geral maior concentracdo de
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argila (Santoset al, 2025) Tal configurac® resulta doprocesso pedogenético terolise,
gue promove a destruicdo de argilominerais do horizonte superficial a partir da oxidacao do
Fe e produz gradiente textural no horizont@gBmpf; Curi, 2012)

O comportanento espectral dos perfis de Planossolo Nam&daixa visNIR-
SWIR apresentou feicOessociadasas Oxidos de Fegos filossilicato2:1 e 1:1 e as micas
Estas feicbes foram mais pronunciadas horizontes subsuperficids visto queo maior
teor e matéria organica no horizonfereduz a reflectancia e mascara as absorcdes dos
oxidos de F¢Dematté Terra, 2014)Assim,na faixaMIR, asfei¢cdes associadas £0 foram
mais visiveis no horizonte A, corroborandesumaior contetido de matéria organica.

O perfil 3 (Figura 27) apresentou feigOes indicativas da ocorréncia de
argilominerais do tipo 2:1 e l:Hestacandse dos demaigerfis pela alta reflectéma do

horizonte Bt, superior do horizonteEn na faixa visNIR-SWIR, possivelmente em razao do

menor teor de CO nesthorizonte.

Figura 27i Comportamento espectral de perfiF2:ANOSSOLO NATRICO Ortico tipico
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Por sua vez, o perfil 1(Figura 28)apresentowna faixa visNIR-SWIR feicOes

tipicas de caulinita, com absorcdes fortes em 1400 e 2200 nm, indicando predissiaio
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mineral JaA no MIR, as absor@es tipicas dos filosilicatos no inicio do espectrfmram
intensas. As carateristicagtidas entre 3768600 cni séo associadas ao padréo de absorgdo
da caulinita(Di Raimoet al, 2022) Além disso, bservouse que as feicbes de absorcdo em
2250 cm' e os picos de reflectancia entre 1280 cn, atribuidos a@uartzo, foram mais
pronunciados mohorizontes E em virtude daseumaior teor de areia menor CO

O horizonte E é formado a partir do processo de leucinizacdo, em que 0s
compostos organicas os 0xidos de ferredo removidos e o horizonte E é desendol\Gom
coloracao clara devido a acdo dos minerais primarios, especialmente o quartzo. Além disso,
ocorre remoc¢do dos cétions basig¢gsimpf; Curi, 2012) O maior teor de quad deste

horizonte se reflete diretamente no aumento da intensidade de reflectancia.

Figura 28 Comportamento espectral de perfil BRANOSSOLO NATRICO Ortico mésico
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O perfil 17 eibiu na regido vilNIR-SWIR fei¢cdes indicativas da predominancia
de argilominerais 2:1, com absor¢cdo mais profunda em 1900 nm, enquanto uma leve
dissimetriana curva espectram 2200 nmevidenciou tambéna presenca de caulinita em
menor quantidade (Figar29). Na faixa MIR, o horizonte Al sedestacoupela maior

reflectancia, corroborando seu maior contetdo da fragéo areia



75

Figura 29 Comportamento espectral de perfil PLANOSSOLO NATRICO Ortico mésico
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O perfil de Planossolo Haplicapresentou pequena diferenca da intensidade de
reflectancia etre os horizontes, atribuida principalmente a granulometria (Figura 30).
Observaranse na faixa vieNIR-SWIR fei¢des tipicas de caulinita, e absorc¢des atribuidas as
micas entre 230@440 nm, quéém ocorréncia comum nesse solo, visto que os Planossolos
apresentam teores consideraveis de minerais primarios de facil intempefizmgidamento
de reconhecimento de média intensidade dos solos do Estado do CearaEgMitn as
absorcbes associadas as micas tenham ocorrido tambérerfiesle Planossolo Nétricos a
feicbes foram mais pronunciadas megéfil, sugerindamaior conteudo.

Na regido do MIR, ocorreram feicdes associadas aos filossilicatos, CO e quartzo,
sendo que as absorcbes do CO foram verificadas apenas nos horizontes superficiais em
virtude do contetdo mais elevado de matéria orgafispicos de reflectanciatribuidos ao

guartzoforam mais intensosio horizonte A indicando conteudo superior da fragdo areia

neste horizonte
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Figura 307 Comportamento espectral de perfil Z2LANOSSOLO HAPLICO Eutréfico

tipico
0.90 -
&Alta reflectancia (0.83)
. o —— —
‘ L~ ’ a7 A
o - A II’. \': Y
S 0.60 v
(&}
g 045 / OH +H;0
+Hs
& Caulinita N o
. Absorcdo
0.30 Caulinita
0.15
450 700 950 1200 1450 1700 1950 2200 2450
Comprimento de onda (nm)
0.50
Horizontes
0.451 A1l
@ .
£ A2
S 0.30 E
_:1"3 0.30 Quartzo
5 \ P Bt1
& . Y M
: e, | BE2
0.151 b ’ A
A ™
! % JFaa A F
4 e W Y A |
Filossilicatos L
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 650

NGmero de onda (cm™')

Fonte: A autora.

3.3.3.8Plintossolo

O perfil de Plintossolo apresentou alta reflectancia, com intensidade maxima de
0,79 (Figura 31). A morfologia espectral exilwurva deformato inicialnente ascendente,
seguido portrecho plano e, a partir de 1950 nreve tendéncia descenden O
comportamento espectrahostrou diferencas entre as faixas. Na regido-NiR-SWIR
observousenitida diferenciacdo entre horizontesym os hoizontes subsuperficiais eximo
maior reflectanciaenquantoos horizontesuperficiaisapresentaram vaies reduzidasNo
MIR, por sua vez, ndo houvgrandesdiferencas de intensidadembora o horizonte
superficialtenha mostradeeflectancidigeiramente maionasregiéesassociadaseaquartzo

Apesar de apresent@xtura mais arenosa do quehmsizontessubsuperficiaiso
horizontesuperftial teve suaeflectanciasignificativamenteeduzidapelomaior contetdale
CO, o que tambénmascarouas feicdes dos Oxidos de fereoconferiuaspecto convexa

curva espectrata regido visNIR (Figura 31) A maior concentracdo de C® caeerentecom a
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coloracdo cinzentescura a brunacinzentada, frequentemente observada no horizonte
superficial dos Plintossolgtevantamento de reconhecimento de média intensidade dos solos
do Estado do Ceara, 2024)

Na faixa visNIR-SWIR, foram observadas feicdesentuadasios éxidos de Fe
indicativas da predominancia de hematita, caraetga pela reflectancia mais baixa no inicio
do espectro e concavidade estreita entrel®@I® nm A presenca marcantke oxidos de Fé
tipica destesolo, resultantedo processo pedogenétiate plintitizacdo, caracterizadgela
translocacdo de Fe na formeduzida esua posterioprecipitacao por oxidacd@associada a
dessilicagcdo do sol@gampf; Curi, 2012) Estas cactefsticas foram evidenciadambretudo
nos horizontes subsuperficiais, gambora mais argilospsdosofremefeito do CO.

Na regido do MIR,observaranse feicdes atribuidas aos filossilicatos, CO e
quartzo, sendms picosde quartzoem 12501000 cm™ e 80 cmi’ mais pronunciad® no
horizonte A. As feicdes atribuidas ao quartzo foram mais suawesPlintossolp em
comparacao @s perfis de solos mais arenosos. Este comportamentesgesetextura mais

argilosa deste solo, conforme evidenciado pela suafilagdo no segundo nivel categorico.

Figura 31i Comportamento espectral de perfil PAINTOSSOLO ARGILUVICO Eutréfico
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3.3.3.9Vertissolo

O perfil de Vertissolo apresentou alta reflectancia, com intensidade mégima
0,58 (Figura 32) Entretanto, est perfil exibiu o menor albedo entre todos os solos avaliados,
0 que é atribuido ao menor teor de areia e a textura média. Os Vertgzewsntanpequena
variacdo textural ao longo do perfileralmentecom textura argilas embora possam
apresentatexturameédia (Santoset al, 2025) Quanto a morfologia espealr observotse
formato inicialmente ascendente, seguido por trecho plano a partir de 1450 nm. O
comportamento espectral exibiu diferengas de intensidade de reflectancia entre os horizontes

Na faixa visNIR-SWIR, o horizonte Cn apresentourva comsuaveconcavidade
entre 8061000 nm, indicando presenca de pequena quantidade de éxidos de Fe, eamuanto
curvas @s demais horizontes exibiram aspecto convexo, associado o seu conteudo de CO.
Foram observadageicdes atribuidas aos argilominerais 2:1, com @fd&omais intensa em
1900 nm.Entre 22612440 nm, ocorreram absorcdes associadas aos carboraosicas,
comuns a estsolg que possui desenvolvimento incipiente e alta saturacéo por (Gasges
et al, 2025) conforme evidenciado peltsoreselevados de Ca e Mg.

A presenca de argilomerais 2:1 &aracteristicalos Vertissolosnos quaisocorre
0 processo pedogenético de vert@acEste processé tipico desolos com predominio de
argilominerais esmectiticos eesulta na formacdo de fendas, agregados cuneiformes
superficies de friccddestes minerais esmectiticp@dem formaassociades estiveiscom o
CO, conferindocoloracdo escuraos horizontes superficiai@iKkampf; Curi, 2012) o que
contribuipara areducéo da reflectancaeseshorizontes.

Na regido do MIR, observese que as fei¢cdes atribuidas aos filossilicdtmsipo
1:1 e ao quartzo foram mais suaves, refletindo a mineralogia dos Vertissolos que € dominada
por filossilicatos2:1 e apresentade mais baixo de areia. O horizonte Ap destas®ma faixa
entre 20061250 cni', com comportamento distinto dos demais horizontes, o que é atribuido
ao seu elevado teor de CO. De modo mais especifico, na regido d&2VE6nt, as fortes
absorcdes saotrébuidas a diferentes grupos funcionais da matéria organica, associado a
banda de absorcdo da Adgua aproximadamente em 16b@Rosselet al, 2008; Zhang;
Hartemink; Huang, 2021)que pode ser amplificada pela agua adsorvida na estrutura dos

argilominerais 2:1, tipicos dessa classe de solo.



79

Figura 321 Comportamento espectral de perfil MERTISSOLO EBANICO Sédico salino
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Fonte: A autora.

3.3.4Agrupamentode horizontes do solona faixa espectral vilNIR-SWIR

A andlise de componentes principais (ACP), aplicada sobre os espectros de
reflectancia savizados, resultou na extracdo dos cinco primeirospooentes que foram
utilizados para @&lassificacdo ndo supervisionadsses componentes principais explicaram
99,5% da variabilidade total dos dados, sendo que o maior percentual de variacdo foi
explicado pelo primeiro componente, com reducdo progressiva cwaponentes

subsequentg$igura 33.
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Figura 33/ Variancia explicada pelas cinco primeiras componentes na fabliRISWIR
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Fonte: A autora.

A analise dos autovetores evidenciou @stcbuicdes positivas e negativas dos

valores de reflectancia para a producéo dos escores deorapganente principal (Figura 34

de forma a destacar as regides espectrais de maior importancia.

Figura 34i Autovetores da analise de componentes prineipa faixa visNIR-SWIR
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A primeira componente (CP1) foi dominada por autovetores negativos, com
contribuicdo relativamente constante ao longo do espectro. JA as demais componentes
apresentaram padrfes contrastantes com autovetorasgsositnegativos. Nas CP2, CP3 e
CP5 destacaraise cargas negativas em torno de 2200 nm, regido associada a feicdes de
absorcado de argilominerais filossilicatos. A CP4, por sua vez, mostrou forte contribuicdo
negativa em 1900 nm, que também esta relaceonagsses minerais. Além disso, nas CP3 e
CP5, ocorreram cargas negativas entre @8I nm,regido que é caracteristida absorcdes
atribuidasaosoxidos de ferrdMadeira Netto; Baptista, 2000)

A classifcacdo ndo supervisionada pelo métodmé&dias, utilizando os escores
obtidos na ACP, resultou na separacdo das amostras de solos em seis grupos distintos (Figura
35). O ndamero otimo de grupdsi definido com base no menor valor do coeficiente de

particdo(= 0,59) e no maior valor da entropia de particao (= 0,87).

Figura 35 Agrupamento das amostras de solos com escores da ACP na fa\lR\88WIR
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Cada simbolo representa um perfil de solo identificado por seu nimero. Cada cor representa um grupo.
Fonte: A autora.

A quantidade de amostrae solonos gruposbem como adentificacdo dos
horizontes pedoldgicos que integraraadagrupoe aregectiva classificacdo do sofde

ser visualizada na Tabela 2.
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Tabela 2 Identificagdode amostras dsolopor grupo na faixa viNIR-SWIR

Horizontes
Grupos A AB E BA B BC C Total Solos

1 1 1 1 3 2 8 TXp, SNo, PVvd, TCo, FTe

RQo, SXo, CXe, PVAd, LAd, PVAd,
2 1 2 3 12 5 23

CXd
3 1 10 11  PACe, PAd, PAdx, SNo, SXe

RYq, RYn, GZn, SNoCXe, RQg, SNo,
4 12 3 12 27

PVd, SXe, RLe

SNo, TXp, RYn, GZn, PVAd, RYe, VEn
5 6 1 2 1 15 25

PVAd, CXd

RQo, PACe, PAd, GZn, PAdx, SNo,
6 10 4 1 1 16

LAd, PVAd, FTe

As linhas representam os grupos e as colunas representam os horizontes.
Fonte: A autora.

Ao andisar os agrupamentos, obsensr de modo geral, que os grupos 1 e 3
concentraram, principalmentanostras do horizonte B texturas@as transicoes.SQrupos 2
e 5 reuniram amostraglos horizontessuperiores e inferioresembora, tenha havido
predomimo de horizontes de subsuperfic@ grupo 4caracteripu-se pela predominancie
amostras superficiais A e subsuperfici@isalém de algumas ocorréncias do horizontd&
no grupo 6 prevaleceramamostrasdos horizontes superficiais ale suas transicOes
evidenciando a influéncia da posicdo do solo na resposta espectral

De formasemelhanteDemattéet al (2019)tambémidentificaramseis grupos
espectraifo classificarespectros na faixa vWiNIR-SWIR de sologprovenientesle diferentes
estados do Brasil. Os autores observaram que o paxbp@ectraldests classesesta
diretamente ligada aos teores de carbono orgadaisdxidos de E, amineralogia da argal e
a distribuicdo granulométricAlém dos atributoscitados no presente estudo o agrupamento
dos solos também faigualmenteinfluenciado pelo acumulo de saie que torna estes
resultados inovadores

Os resultados obtidos indicaram que a clusterizalg@oamostras de solos néo
acompanhou a classificacdo taxondmica dos perfis, uma vez que 0s solos pertencentes a uma
mesma ordem foram distribuidos em clusters distintos. Entretanto, os agrupamentos refletiram
uma tendéncia de distingdo entre horizontegesndo que as feicdes espectrais capturam

diferencas estruturais e composicionais do solo. Embora os grupos tenham se diferenciado em
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funcdo dos horizontes, observee na classificacdo comfaixavis-NIR-SWIR a tendéncia
de agrupar amostras com maiotabdidade vertical, de modo que sola®mm horizontesnais
homogéneos, como os Neossolos, mantiveram clusters estaveis ao longo do perfil.

A identificacdo dos horizontes pedol6gicos € uma pratica indispensavel para a
classificacdo dos solos, visto que esponde ao local de atuacdo dos processos
pedogenéticos e preserva caracteristicas fundamegi@isauxiliam na compreensaa
génesdZhang; Hartemink; Huang, 2021)lest perspectiva, a espectroscogéareflectancia
demonstrou capacidade para captar nuances ligada a composicdo e a diferenciacédo
pedogenética dos horizontes, o que se refletiu na organizacdo espectral em funcdo da
estratificacdo vertical dos perfis de solo.

Esta tendéncia de distribuicdo dos agrupamentsssolos também foi verificada
por meio da analise do comportarteeaspectral medio de cada clustepartir dos dados de

reflectancia suavizados (Figura 36).

Figura 361 Espectros de reflectancia médio por grupo na faixdiksSWIR
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Fonte: A autora.

O comportamento espectral médio dos grupos formadwesentou alta
reflectancia, alcancandatensidade superior a 0,50 enodbs os grupos. Corroborandoeest

resultado,Demattéet al (2019)também observaram elevado albedo nos sotodidma
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Caatinga, tendo sido estompeotamento atribuida predominancia da fragédo areia nos solos,
associado ao menor conteudo de carbono de organico em virtude das altaastbeaspgue
promovem a aceleracdo da decomposi¢cao da matéria organica do solo.

Os grupos 1 e J&presentaram comportamento espectral médio similar, com
feicOes tipicas de Oxidos de Fgoethita e hematita na regido-W¢R. Os espectros desses
grupos exibram tambémabsor¢desem 1400 e 1900 nm associadas as hidroxilas dos
argilominerais 2:1 ou a agua estrutural desses minerais. Além disso, okserabsorcdes
bem definidas em torno de 2200 nm com um ombro do lado esquerdo, atribuida a vibracao da
ligacadoAl-OH da caulinitg Meneses; Almeida; Baptista, 201@)feicoesa partir de 2300 nm
associadas as micas. O grupexbiu feicdo intensa em 2200 nm, indicando predominancia
da caulinita. Esses grupos reuniramorizontes subsuperficiaide Argissolos, Luvissolos,
Planossolos e Plintossolos, se caracterizandoppetenca de 0xidos de Feaeumulacao de

argila,que foi corroborado pelo teor superior dessa fracao do solo (Figera 3

Figura 37/ Variabilidade dos atributos do soloKg-!) por grupo na faixa wslIR-SWIR: a)
areia; b) silte; c) argila

g a b
[= - - _ - D_ B
1. BB = 3 a
8— e : i - — T —?—
(=] — _L - (=) -1 : o
— © 1 [ 1 -1 |
o 1 o R -
§ _i_ D: _‘_gi;‘_;_ L =
T T T T T | T T T T T T
1 2 3 4 5 6 1 3 5 6
Grupos Grupos
C
o - -
o 1 | —
< ! :
o T '
O : T o
(o] —+ H - -
. ~ 2=
e - | | T
1 2 3 4 5
Grupos

Fonte: A autora.

O grupo 2apresentodeicOes caracteristicas de Oxidds Fe na regiawis-NIR,
contudo ests feicOes foramusves. Ocorreram, aindahsorgdes er400, 1900 e 2200 nm,

tipicas de argilomineraisNese cluster incidiram horizontes de Cambissolos, Neossolo
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Quartzarénico, Argissolo Vermelho e Latossolo Amarelo. As feic6es dos 6xidos de ferro sédo
atribuidas aos doiéltimos solos, enquanto os argilominerais comp&em todas as classes de
solos Os resultados sugerem que eestiuster ndo refletiu um processo pedogenético
especifico, visto que agregou solos com diferentes graus de intemperismo e formados por
processos dimtos. Em contrapartida, as amosttage compdem o grupse assemelharam

pelo alto conteudo de areia (Figura 37a), resultandelevada reflectancia (> 0,60).

No grupo 4 observaranse absor¢coes em 1400, 1900 e 2200 nm, sasdituas
ultimas feicdes maiprofundas e sem ocorréncia de degrau, indicando a preval de
argilominerais 2:1. Estgrupo apresentou o maior fator de reflectancia (> 0,70), o que se deve
a ocorréncia de perfis de Neossolos e de horizostgserficiais de Cambissolos e
PlanossolosTais amostras caracterizesa pelo elevado contetdo de areia, conferindo ao
grupo maior destaque para esse atributo (Figura 37a) e propiciando maiores reflectancias.
Além disso, ocorreram absor¢cdes na faixa 23000 nm, tipicas do grupo das micas,
mineras comuns em solos menos evoluidddeneses; Almeida; Baptista, 2019%shs
caracteristicas sugerem o predominio de processos incipiergagacs

No grupo 5incidiram absogdes em torno de 1400, 1900 e 2200 nm, com a feicédo
de 1900 nm mais intensa indicando o predominio de argitvaig12:1. O espectro meédio
dese cluster apresentou a menor reflectancia de todos os grupos, ndo ocorrendo feicoes de
absorcdo na regido Wi$IR, que exibiu aspecto convexo. Bstcaracteristicas podem ser
atribuidas ao maior conteudo de argila (Figura 37c), associado ao alto teor de CO devido o
agrupamento de horizontes superficiais (Figura 38a). Deos$resolos dest cluster,
predominaram amosts de Gleissolo, Neossolo Favico, Planossolo Nétrico e Vertiss®lo,
guais sofrem efeito da agua e exibiram problemas de sais, 0 que sugere 0 agrupamento,

sobretudo, com base CE, Na e PST (Figura 38prferindo destaque para estatributos.
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Figura 38i Variabilidade dos atributos do solo por grupo na faixa\WR-SWIR: a) carbono
organico ¢kg-1); b) pH; c) sédiodmolk kg-1); d) PST; e) CEdS m?)
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Fonte: A autora.

O comportameto espectral médio do grupo &dresentou feicbes tipis de
absorcdes dos argilominerais, com destaque para as bandas mais intensas em torno de 1400 ¢
2200 nm, indicative da presenca de caulinita. Nesfuster, foram agrupadas amostras de
Latossolo, Planossolo, Plintossolo e Argissolo, com destaque pacgréantia de solos mais
evoluidos e predominio de horizontes superficiais, 0 que propiciou na faikdRvigspecto
convexo, com auséncia de feicGés absorcdo. Estcomportamento esta relacionado ao
elevado teor de CQresente os horizontes superficiaidigura 38a), visto que a matéria
organica, formada por diferentes formas de C, é o principal responsavel pelagdimita
reflectancia na regiduis-NIR (Madeira Netto; Baptista, 2000Com issogevidertia-se que
esk cluster se caracterizou pelo agrupamento de amostras superficiais com alto teor de areia.

No que se referem aos nutrientes, estes ndo alteram diretamente o espectro, de
modo a ndo apresentar caracteristicas de absorcdo. Entretanto, notmanuntranse
adsorvidos nos grupos funcionais de compostos minerais e orgéRizae et al, 2021)

Nese contexto, as maiores concentracbes de macremas observadas nos grupos 1 e 5
(Figura 39) podem estar associadas aos conteudos elevadugild e carbono organico
deses grupos (Figuras 37 e 38).
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Figura 397 Variabilidadedos atributos do solocnol, kg-t) por grupo na faixa wvidlIR-

SWIR: a) célcio; b) magnésio; c) potassio; d) nitrogégkunft)
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3.3.5Agrupamentode horizontes do soloa faixa espectral MIR

Na andlise de componentes principais (AGEalizada com o0s espectros de

reflectdncia MIR suavizados, 0s cinco primeiros componentes explicaram 98,2% da

variabilidade total dos dados. O maior percentual de variacdo foi explicado pela primeira

componente principal (CP1 = 69,3%), com reducéo prageesas subsequentes (Figura 40).
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Figura 40i Variancia explicada pelas cinco primeiras componentes na faixa MIR
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Fonte: A autora.

A partir da analise dos autovetores observasams contribuicdes dos valores de
reflectancia para a pdogdo dos escores de cada componente principal (Figura 41), o que

propiciou destacar as regidespectrais de maior importancia.

Figura 417 Autovetores da analise de componentes principais na faixa MIR
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Fonte: A autora.
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As componentes exibiram padrbeentrastantes com autovetores positivos e
negativos, com excecao da primeira componente principal (CP1) em que os autovetores foram
negativos. As CP1 e CP5 apresentaram forte contribuicdo negativa em torno de 3600 cm
regido caracterizada por absor¢oesfitbssilicatos 2:1 e 1:1. Nas CP2 e CP5 destacamam
cargas positivas na faixa de 12BD75 cnt, com a formac&o de picos altos de reflectancia. A
CP3 tambémyabiu picos de reflectancia nestegido, contudo menos intensos. Os picos por
volta de 1200 m™ s&o atribuidos ao quartzo e ao ferro cristalino. A CP4, por sua vez, mostrou
forte contribuicdo negativa na regido de 22069 cnm'. As bandas de absorcédo entre 2233
1625 sao atribuidas a silica presente no quartzo e nos filossiliebtodeset al, 2022)

Para a classificacdo ndo supervisionada com o métedédias foram utilizados
0S escoredas cinco primeiras componenfamcipais. A classificacao resultou na divisdo das
amostras de solos em nogeupos distintos (Figura 42), com trés grupos a mais do que a
classificacdo feita com os espectros deNiR-SWIR. O numero étimo de grupos foi
determinado com base no menor valor do coeficiente de particdo (= 0,64) e o maior valor da
entropia de particag= 0,83).

Figura 42 Agrupamento das amostras de solos com escores da ACP na faixa MIR
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Cada simbolo representa um perfil de solo identificado por seu nimero. Cada cor representa um grupo.
Fonte: A autora.
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A quantidade de amostrde soloem cada grup, a identificacdo dos horizontes
pedoldgicos que integraraos grupose a respectiva classificac&mxondmicado solo pode

serobservadana Tabeh 3

Tabela 3 Identificagdo de amostras do solo por grupo na fisiia

Horizontes
Grupos A AB E BA B BC C Total Solos
1 4 3 1 1 4 13 PACe, PAd, PAdx, LAd, SXe
2 1 5 6 RYq, RQg
TXp, GZn, LAd, RYe, VEN, PVd, CXd,
3 6 2 1 9
TCo
4 2 1 1 14 18 RYqg, RYn, GZn, SNo, CXe, RYe
PAd, PAdx, SNo, CXe, PVAd, PVd, SXe
5 1 1 6 8
FTe
6 6 1 5 12 RQo, PACe, PVAd, LAd, SNo, SXe
SNo, PAd, PVAd, SNo, PVAd, CXd, SXe
7 7 2 1 1 3 14
FTe
RYq, SNo, TXp, RYn, CXe, RYe, VEn,
8 1 2 8 4 6 21

SNo, PVd, TCo, SXe
9 3 1 2 1 7 SNo, CXe, RLe

As linhas representam os grupos e as colunas representanvostesti
Fonte: A autora.

A analise dos agrupamentos evidencide modo geral, que o grupadncentrou
horizontes superficiai® subsuperficiajsporém com prevaléncia dborizonte A e sua
transicdo. Ne grupos 2 e douve maior predominécia de amostraslo horizonte C Os
grupos 3, 6, 7 e Agruparamamostraganto superficiais quanto subsuperficiais (E, B e C),
embora tenha prevalecido o horte A. Nos grupos 5 e ,8por sua vezyerificou-se a
ocorréncia de amostras subsuperficia@mpredcominio dohorizonte B textural.

A classificacdo dos solos na faixa MIR seguiu a mesma tendéncia observada na
faixa VisNIR-SWIR, com o agrupamento estruturado principalmente em funcdo dos
horizontes. Entretanto, a regido M#presentounaior sensibilidade pardetedar variacoes
internas ao longo do perfil, visto que perfis com heterogeneidade no material de origem, como
o Neossolo Flavicomostrarammaior dferenciacaoentre clusters.Isso devese aofato de

gue, no MIR, manifestarse as vibra¢cées fundamentais daama dos compostos organicos e
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minerais do solo, o que gera informacdess especificasobre as caracteristicas do seio
virtude do tipo denteracdada energidGarrettet al, 2022)

De maneira analogZhang; Hartemink; Huang (202bpservaram quamostras
de diferentes ordem de solos podem ser agrupachsim mesmo cluster em funcdo de
similaridades na composi¢cdo, uma vez que as caracteristicas espectrais degasolo
intensamente relacionadas aos horizontes pedoldgicos e as propriedades associadas. Contudo
de modo oposto, estes autores identificaram meaorerode grupostotalizando8 na faixa
MIR. Do mesmo modoMendes et al. (2022)observaranapenas 5 grupos espectraissta
faixa. Diferentemente do presente estudesges autoresido avaliaransolos com expressivo
acumulo de sais, caracteristmae possivelmenteontribuu para o maior nimero de grupos.

As tendéncia de distribuicdgeguidas pelos nove grupos espectraitatka MIR
foram mdhoresevidenciadas a partir da analise do comportamento espectral médio de cada
cluster empregando dados de reflectancia suavizados. O maiwern de feicdes observadas

neskregido do espectro contribuiu para o aumento do numero de clusters (Figura 43).

Figura 43/ Espectros de reflectancia médio por grupo na faixa MIR
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Avaliandose o comportamento espectral médio dos gruploservouse que 0s
clusters 23, 6 e 9 destacararse por exibiromportamerd distinto em algumas regiGeSs
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grupos2 e 9 apresentaramaltareflectancia, com feigcbes de absorcao pronuncjadabuidas
aos filossilicatos mtre 36953622 e 3528394 cni e a0 quartzo em 2250620 cnf,
evidertiando a forte contribuicdo destatributos nos grupoBodavia, o cluste? apresentou
pico associado ao quartzo em 1280 cnT mais pronuncido, em razédo do maior contetido
de areia (Figura 44a). Ja o grupcexibiu feicdes de caulinita niidcom picos entre 1780
1500 cni, e feicdo espectragstreita em 1820 chrrelacionada & presenca de silicatos
(Mendeset al, 2022) além de absorcdes de CO eriff@01640 cni (Rosselet al, 2008)

Nesses grupos ocorreram, principalmente, amostrashdagontes A e C,
oriundas dosNeossolos, do Planossolo Natrico e do Cambissolo Haplico, evidenciando o
agrupamento de solos com desenvolvimento incipiente. No grppevaleceram amostras do
horizonte C, o que propiciou a alta reflectancia devido ao elevadtelmo de areia e
reduzido teor de CO. No gru@) por sua vez, predominaram amostras do horizonte A e,
embora tenha apresentado elevado contetdo da fracdo areia, o alto teor de CO oriundo dos

horizontes superficiais reduziu os pigeflectancia (Figurad4a e 45a).

Figura 44i Variabilidade dos atributos do soloKg-!) por grupo na faixa MIR: a) areia; b)
silte; c) argila
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O grupo 3 apresentou albedo reduzido e comportamento espectral distinto de
todos os clusters na faix@ 20001250 cnt. A baixa reflectancia, comsfeicdes tipicas de

quartzo reduzidas, dexg® ao menor conteudte areia e o teor mais elevado de CO (Figuras
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44a e 45a). Por sua vez, as absor¢des entre14@80cnT sdo atribuidas ao alto teor de CO e
a presencae carbonatoéSorianceDisla et al, 2014; Terraet al, 2021) Além dis, 0 maor
teorde argiladestegrupo (Figura 44c) contribuiu para a ocorréncia de feicdes pronunciadas.

No grupo3 ocorrey sobretudo, horizontes superficiais de Argissolo, Cambissolo,
Gleissolo, Luvissolo, Neossolo Fluvico e Vertissdloante dissopbservouse que o grupo
reuniu amostras dsolos menos desenvolvidos,concentroutambémamostras com alto
contetdo de CO, ricas em bases e com ocorréncia de carbonatos, o que foi corroborado pelo
maior conteddo denacronutrientes (Figura 46). Esta caracteristicamum em solos do
Semiaridg os quais podem sé&rmados a partir deochas calcérias, apresentando horizonte
superficial com alto contetudo de MO e saturacao por ljAsa§jo Filhoet al, 2022)

O comportamento espectral do grupapresentou feicoes tgas de quazo bem
pronunciadas, embomse cluster tenha exibido baixa reflectancia. As feiggesiunciadas
do quartzo entre 2258000, 1250 e 800 cfnséo atribuidas aalto teor de areialo grupo
(Figura 44a). Por outro lado, a baixa reflectancia esta associada ao um maior contetudo de CO
(Figura 45a) e a ocorréncia de 6xidos e 0s quaispromovem espectros descendentes
(Mendeset al, 2022) Ese grupo concentrowsobretudo, amostras superficiais de Argissolo
Acinzentado, Argissolo VermelhBmarelo, Latossolo Amarelo e Neossolo Quartzarénico,

evidenciando o agrupamento stldoscom altoteorde areia e com presenca de oxidosee

Figura 451 Variabilidade dos atributos do solo por grupo na faixa MIR: a) carbono orgéanico
(gkg-Y); b) pH; 9 sédio €mok kg-Y); d) PST; e) CEQS m?)

a b c
- W T o
o | i |
™~ e | :
N =
L . (.D_'JI-.J_To HH T
- . 1' o |
. T © A BH=p L o . :
7 LQQQ!QQ 1 | . i i
[ = =T -+ ~ i + O | i s O e i
T T T T 17 T T 171 T T 17T T T T TT1 1T T 17 T T T TT1
1 3 7 9 1 3 5 7T 9 1 3 5 7 9
Grupos Grupos Grupos

40
[

20
1

Grupos Grupos
Fonte: A autora.



94

Quanto aos demais grupos (1, 4, 5, 7 e 8), obsewowue ocorreu
comportamento espectral muito similar, porém com distincdo da intensidade de reflectancia
Esies grupos exibiram baixa reftAacia e absor¢cées mais suaves associadas aos filossilicatos
e 6xido de aluminio (3693622 e 3528394 cni'), a0 CO (2924£843 cnl') e ao quartzo
(22501620 e 1250000 cnt). Nos gruposl e 7 se concentraram, sobretudo amostras do
horizonte A, provenieets de Argissolos, Cambissolo, Latossolo, Planossolo e Plintossolo, os
guais apresentam camada superficial mais arenosa. Ja o 4lteteru amostras dworizonte
C, oriundas de Gleissolo Salico, Neossolo Flavico e Planossolo Natrico, promovendo no
grupoalto pH eelevadaPST (Figura 45).

Para os grupos e 8, observowse que & picos tipicos de quartzo €mi@2561000
cm* foram muito reduzidos, o que foi atribuido aos seus maiovesstele argila (Figura 44c).
Esies clusters reuniram amostras subsupesfiode Argissolo, Cambissolo, Luvissolo,
Planossolo, Plintossolo e Vertissolo, evidendmo agrupamento com base no processo de
acumulacdo de argilaAlém disso, verificotse queo grupo 8 concentou amostras em
acumulo de saitanto no horizonte B quantm C, conformeevidenciadgelos altos valores
de Na, PSTe CEdestegrupg associado@acumulo de Ca e MG@Figuras 45 e 46). Assim,

estes aspectos sugereragrupamento com base acimulo decations trocaveis sais

Figura 46i Variabilidade dos atbutos do sologmol.kg-1) por grupo na faixa MIR: a) célcio;
b) magnésio; c) potassio; d) nitrogéngk¢§-1)
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Mediante osresultados obtidos nelassificacdo, verificoge que a faixa MIR
apresentou maior capacidade de detectar agites sutis ao longo do perfil, quando
comparada a faixa WNIR-SWIR. Este comportamento corroboos achados deZhang;
Hartemink; Huang (2021)jueobservaranboadiferenciagacentreos horizontes do solo na
faixa MIR, atribuidas aassocia¢cfes entre os atributos qompdenos horizontes do so®a
interac® destes com mdiacdceletromagnética nesta faixa

Todavia,considerand@ueambas as regifes espectifaiam capazes de detectar
transicdes nitidagntre horizontes,agrupandoamostras de horizontes com caracteristicas
semelhanteem clusterscomuns infereseque a analise especttaim potencial de serusada

na identificacdo de horizontes, especialmeatgueles com caracteristicas contrastantes.

3.4Conclusdes

A andlise @ comportamento espectral dos solos forneé@macdes de extrema
relevanciapara a Ciéncia do Solo, confirmando, conforme a hipétese proposta, a capacidade
da espectroscopia de reflectancia em catiaeteo solo de forma eficient&videnciase que
a analise espectrabmmiteidentificar feicbes associadas a atributesdos nalassificacaalo
solono primeiro nivel categérigacomoo adimulo daargila,a presencae 6xidos de Fe e de
minerais menos intemperizadasque refor¢ca potencialda técniceemestudos pedoldgicos.

Do ponto de vista dosgrupaments) constatese que aariabilidadeespectral esta
diretamenterelacionadaas caacteristicas dos horizontes, gse diferenciam em funcéo da
posicdo no perfil Tendo em vista que okorizontes subsuperficiais sdo diagnéstioes
apresentam menor influéncia da matéria orgarasafeicdes espectrais caracteristicas das
classes de solo sdo mais bem expressas nestes horizdlgtesdisso, verificese uma
complementariedade ents espects com o ViSNIR-SWIR captando diferencas mais
expressivas nos solos, covariacoes textais, enquanto o MIRestaca variagbes mais sutis
no perfil, como o acimulo de sédiBaracteristica que néo foi identificada em outros estudos.

Os resultados obtidos representam adequadamente e em primeira mao 0s
comportamentos espectrais de solos do MNuedeBrasileirp caracterizados pela alta
reflectancia, presenca de feicdes de absorcao indicadoras de minerais primarios e secundarios
de féacil intemperizacadfilossilicatos do tipo 2:1k indicadoras de carbonatdsmbora o
acumulo de sais, uma dgwindpais caracteristicas destes solos, ndo seja idedtfica
diretamente no espectro, a diferenciacdo de grupos com essa caracteristica contribui para o

mapeamento de aresissceptiveis a degradacao por salinizacéo e sodificacao



96

4 CAPITULO || - PREDICAO DE ATRIBUTOS FIiSICOS E QUIMI COS COM
ESPECTROSCOPIA DO VISIVEL AO INFRAVERMELHO MEDIO EM SOLOS DO
NORDESTE DO BRASIL

Resumo

O monitoramento das caracteristicas edaficas € primordial para 0 manejo adequado e a
conservacao dos solos, sendo especialmente imporean areas sob forte exploracdo e
susceptiveis a degradacdo. Assim, o0 objetivo desse estudo foi quantificar os dislmatos
guimicos, bem coma salindade e sodicidade de solos dorbeste brasileiro utilizando
espectroscopia de reflectancia na daide 3507 15000 nm e algoritmos de estatistica
multivariada. Foram avaliadas 114 amostras de 24 perfis de solos provenientes de municipios
do Ceara. Na analise do solo com metodologia convencional foi determinado a granulometria,
carbono organico, nitrogé, fésforo, potassio, calcio, magnésio, sédio, aluminio trocavel,
percentagem de sdodio trocavel, condutividade elétrica, p@ {H1:2,5), soma de bases,
capacidade de troca catibnica e saturacdo por bases. Na analise espectral foi avaliado a
reflectanca do solo nas faixas do visivel, infravermelho proximo, infravermelho de ondas
curtas (visNir-SWIR) e infravermelho médio (MIR). O resultado da analise convencional foi
avaliado com estatistica descritiva. Os dados espectrais forapropessados com as
técnicas de conversao para absorbancia e suavizacdo com o filtro S&atakyOs modelos
preditivos dos atributos foram desenvolvidos com o0s espectros brutospeopedsados
associados aos algoritmos de Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (fRdgR)a

de Vetor Suporte com funcbes Kernel lineares e radiais (EMiEar e SVMRadial) e
Algoritmo Cubista (CA). O desempenho dos modelos preditivos foi avaliado pelas métricas
de R2, RMSE, RPD e RPIQ. Os modelos desenvolvidos na regido do infravemeédioo
superaram o desempenho das modelagens realizadas na faixa do visivel ao infravermelho de
ondas curtas, com excecao das predicoes de Na, PST e V. As predi¢cdes da salinidade e
sodicidade apresentaram desempenho razoavel. Dentre os algoritmos defoegress
técnicas de prprocessamento avaliadas, o algoritmo PLSR suavizacdo com o filtro
SavitzkyGolay se destacaram na producdo dos melhores modelos. A espectroscopia foi capaz
de predizer os atributos do solo com, no minimo, desempenho satisfatdm excecdo do

célcio, que apresentou desempenho insatisfatorio em todas as faixas espectrais.

Palavraschave: quantificacdo; atributolsico-quimicos; salinidade; sodicidade.
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Abstract

Monitoring soil characteristics is essential for proper soil ageament and conservation, and

is especially important in areas under heavy exploitation and susceptible to degradation. Thus,
the objective of this study was to quantify the physat@mical attributes, was well as the
salnity and sodicity of soils in Nrtheastern Brazil using reflectance spectroscopy in the
range of 35015,000 nm and multivariate statistical algorithms. A total of 114 samples from
24 soil profiles from municipalities in Ceard were evaluated. In the soil analysis using
conventional methamogy, the following were determined: particle size, organic carbon,
nitrogen, phosphorus, potassium, calcium, magnesium, sodium, exchangeable aluminum,
percentage of exchangeable sodiumeec t r i ¢ a | c 0 n d12c5), sum ioftbgses, p H
cation exchange capacity, and base saturation. In spectral analysis, soil reflectance was
evaluated in the visible, nearfrared, shorwvave infrared (vidNir-SWIR), and midnfrared

(MIR) ranges. Th results of conventional analysis were evaluated using descriptive statistics.
The spectral data were preprocessed using absorbance conversion techniques and smoothing
with the SavitzkyGolay filter. The predictive models of the attributes were developtd

the raw and preprocessed spectra associated with the Partial Least Squares Regression
(PLSR), Support Vector Machine with linear and radial kernel functions (EMlar and
SVM-Radial), and Cubist Algorithm (CA) algorithms. The performance of theigiresl

models was evaluated using the metrics R2, RMSE, RPD, and RPIQ. The models developed in
the midinfrared region outperformed the models developed in the visible to shortwave
infrared range, with the exception of the predictions for Na, PST, antevpfiedictions for
salinity and sodicity showed reasonable performance. Among the regression algorithms and
preprocessing techniques evaluated, the PLSR algorithm and smoothing with the Savitzky
Golay filter stood out in producing the best models. Spextmswas able to predict soll
attributes with at least satisfactory performance, with the exception of calcium, which
performed unsatisfactorily in all spectral ranges.

Keywords: quantification; physicathemical attributes; salinity; sodicity.
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4.1Introducao

O monitoramento eficiente das caracteristipadoldgicasé indispensavel para
identificar o potencial e as limitagdes do solo e promover 0 seu manejo sustéBednaich
et al, 2025) Essa necessidade é especialmente importante em areas sob intensa exploragéo
antropica e com solos sugtiveis a degradagdo, como o Nordeste do Brasil, em que as
praticas agricolas e extrativistas, intensificada pelas condi¢cdes climaticas da regido, tém
acelerado o processo de degradacao do(Solaza; Leite; Medeiros, 2021)

A regido Nordeste mesenta significativa variedade edafoclimética, abrigando
guatro biomas e a maior diversidade edéafica do pais. Essa variedade resulta em solos em
diferentes estadios de desenvolvimento e com atributos muito heterog€oeaa; Leite;
Medeiros,2021) O bioma Caatinga, predominante na regido, comp0de as florestas tropicais
sazonalmente secas, que apresersmndistribuidas pelo mundo, contudsse biomaé
endémico e ocorrexclusivanente @ Brasil, caracterizandge por um clima semiarido, com
alta sazonalidade e variabilidade espacial das ci{®i¥s et al, 2025)

Nesse contexto, a diversidade litologica da Caatinga propicia a formacdo de
variados tipos de sadp sendo @amum a ocorréncia de solos pouco profundopoaco
desenvolvidosse comparados aos de regifes tropicais Umidas. Nesses solos, 0s processos de
formacdo incluem a argiluviagdo, salinizagdo e sodifica¢8ouza et al, 2022)
Consequentemente, a presenca de sais ocasionandosabims e sodicos, € frequente
Embora a degradacéo pelo acumulo de sais seja uma preocupacao global, este fenbmeno é
mais comum em regides aridas e semiaridas, devido ao manejo inadequado e asscondicd
climaticas(Hailu; Mehari, 2021)

Para o manejo adequado e a conservagao desses solos, sdo essenciais as pratica:
de mapeamento e a caracterizacdo dos atributos. Convencionalmente, essa caracterizacao ¢
feita por meio de analiselaboratoriais de quimica Umida, as quais, embora precisas,
envolvem multiplas etapas analiticas, com a utilizagdo de reagentes quimicos e equipamentos
de elevado custaBeniaich et al, 2025) Além de possuirem potencial de causar
contaminacao ambiental pelo descarte inadequado dos residuos gerados.

Como alternativa promissora de analise, a espectroscopia de reflectancia destaca
se por ser um método rapido, ndo destrutivo, e isento de agentes quiBssasécnica
baseiase na interacdo entre e a radiacao eletromagnética nas faixas do visia3Qvie0
nm), infravermelho préximo (NIR: 760100 nm), infravermelho de ondas curtas (SWIR:
11002500 nm) e infravermelho médio (MIR: 2.5@6.000 nm ou 4.06800 cm?'), e os
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componentes organicos e minerais do gelendeset al, 2022)

A faixa visNIR-SWIR vem sendo mais amplamente estudada para a previsdo dos
atributos do solgPadarian; Minasny; Mcbratney, 2019 que dewese principalmente a
portabilidade do equipamento e o preparo simplificado de amostras. A faixa MIR por sua vez,
embora necessite de equipamento mais oneroso e pmgamaso das amostras, os dados
gerados possuem maior acuraiatfollahi et al, 2023) Estudos demonstram queodelos
obtidos com dados MIRomumentesuperam o desempenho daqueles gerados com dados
NIR-SWIR (Dangalet al, 2019) o que justifica o0 estudo mais profundo dessa faixa espectral.

Apesar dos avangos gaeespectroscopi@m obtidopara apredicao dos atributos
do solo(Tavakoli et al, 2023) a heterogeneidade pedologica limita a ado¢cdo de modelos
universais. Ademais, a aplicacdo dessa técnica em solosgidasraridas e semiaridas ainda
€ incipiente(Taghdis; Farpoor; Mahmoodabadi, 202Zprnase, portanto, urgente realiza
estudos espectrais nessas regides, uma vez que modelos calibrados para uma condigéo
edafoclimatica particular raramente sdo aplicaveis em (MwoaraBuenoet al, 2020)

No Brasil, essa lacuna € danmais acentuada, os solos dmgrido, localizados
majoritariamente na regido Nordeste, sdo pouco investigados espectralmente, sobretudo na
faixa MIR (Santoset al, 2020) A baixa representacdo da regido é clara nas bases de dados
nacionais, de modo que a biblioteca espectral de solos do Brasil possui apenas 23% de suas
amostras oriundas do Nordeste, com a maioria ctrackn no estado de Pernambuco
(Mendeset al.,2022) o que nao reflete completamente a variedade edafica da regiéo.

Diante desse cenaripartese da hipotese dpue a espectroscopite reflectancia
do visivel ao infravermelho médio pode predizer com precisdo em solos do Nordeste
brasileiro os atributos fisiequimicos, como granulometria, salinidade, sodicidade e demais
propriedades quimicas, fornecendo uma alternativa eficiente as analises tradicionais.
Adicionalmente, espeise que a modelagem na faixa MIR proporcione ganhos significativos
na qualidade das predicbes, em funcdo das interacdes mais fortes da radiagdo com os
constituintes do solo nessa regi&do espectral.

4.1.10bjetivos

O dbjetivo principal dete estudo foguantificar os atributofisico-quimicos, bem
comoa salinidade e sodicidade de solos do Nordeste brasileiro utilizeesjmectroscopia de
reflectancia na faixa de 35015000 nm e algoritmos de estatistica multivariada.

Como objetivos espécos foram almejadas
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a) Investigar o potencial da espectroscopia para predizer 0os seguintes atributos:
granulometria, nitrogénio, fésforo disponivel, potassio, calcio, magnésio, sédio,
aluminio, carbono organico, pH {8), condutividade elétrica, capacigade troca
catidnica, soma de bases, saturacao por bgsmsentagem de sodio trocgvel

b) Quantificar os atributos relacionadosalinidade e sodicidade do splo

c) ldentificar combinagBes Otimas de gmcessamentos (reflectancia, absorbancia e
suavizacdp e algoritmos (regressao linear e aprendizado de maquinas) que
potencializam a predi¢cao dos atributos;

d) Avaliar o desempenho das predicBes por meio de métricas estatisticas e identificar

o0 melhor modelgara cada atributo do solo.

4.2 Material e métodos

Nesta se¢dedo descritas as metodologias empregadasaaralisetradicional e
espectral do solo, bem coms procedimentosstatisticos aplicados visanda@antificagdo

dos atributos fisicguimicos.

4.2.1Selecéo das amostras

O estudo foi conduzidao estado do Ceard, regidao Nordeste do Brasil. O estado
possui 184 municipios distribuidos em sete mesorregides. As amostras de solos avaliadas séo
provenientes de 13 municipios cearenses, onde predominam os climas subimido Umido,

suliimido seco e semiandFigura 47.
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Figura 471 Mapa com os municipios do estado do Ceara de coleta dos solos
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Fonte:elaborada pela autora.

Foram avaliadas 114 amostras de solos oriundas de 24 pontos, de modo que cada
ponto correspondeu a um perfil de solo e cadastra representou um horizonte pedolégico.

Os perfis foram classificados em nove ordens taxondmicas segundo os critérios do Sistema
Brasileiro de Classificacdo do Sq®antoset al, 2025) sendo estas: Argissolo, Cambissolo,
Gleissolo, Latossolo, Luvissolo, Neossolo, Planossolo, Plintossolo e Vertissolo. Estes solos
pertencem as classes maepresentativas do Nordeste, ocupando cerca de 97,5% da regiao
(Souza; Leite; Medeiros, 2021 classificacdo pedoldgica dos perfis até o 4° nivel categérico
(subgrupo), e a identifaczdo dos pontos de coleta esd&poniveis no Apéndice A.

As amostras de solos avaliadas neste estudo fazem parte do Levantamento de
reconhecimento de média intensidade dos solos do Estado do Ceard, publicado,een 2024
compdem a area 7 do LevantamenDs materiais de solo foram adquiridos no banco de
dados do Lhoratério de Anélises de Solos, Aguas, Tecidos e Adubos, que fica localizado no
Departamento de Ciéncia do Solo da Universidade Federal do Ceara (UFC). As informacgdes
referentes a coleta das amostras e os resultados das andlises de quimica Umida flamm obti

diretamente desse banco de dados.
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4.2.2Anélises convencionais de quimica umida

As avaliacfes do solo pelo método convencional foram realizadas no Laboratoério
de Anélises de Solos, Aguas, Tecidos e Adubos, pela prépria equipe técnica do laboratorio.
Para iniciar as analises do solo foi realizado a obtencao da terra fina seca ao ar (TFSA), tendo
sido as amostras de solo dispostas na sombra e ao ar para secagem, depois moidas e tamisad:
em peneira com malha de abertura de 2 mm. A partir das amosif&Sadoram efetuadas
as avaliagGes convencionais e de espectroscopia de reflectancia.

As andlises de quimica umida foram realizadas segundo a metodologia do Manual
de Métodos de Anadlise de Solo da Embréfeixeiraet al, 2017). Como andlise fisica foi
avaliada a granulometria pelo método da pipeta, que é uma técnica de determinacdo das
particulas primarias do solo a partir da sedimentacao dos solidos.

Como atributos quimicos foram avaliados: nitrogénio total pela técnica de
oxidacdo com &acido sulfarico;fésforo disponivel, potassio e sodio trocaveis foram extraidos
com Mehlich 1 célcio, magnésio e aluminio trocaveis foram extraidos com solucédo de KCI;
carbono organico foi determinado por combustdo Uumida proposta por Walkley & Black; a
condutividade dtrica (CE) foi avaliada na pasta de saturagéo do solo; o gPi(H:2,5) foi
determinado em agua, com relacdo sajaa de 1:2,5; a soma de bases (SB) foi calculada
pela soma de C3 Mg, K" e Nd; a capacidade de troca catidnica (T) foi obtida petaaso
de S, H e AP*; a saturacéo de bases (V) foi a partir dos valores de S e de T; e a percentagem

de saturac&o por sodio (PST) foi calculada a partir dos valores @edddr .

4.2.3Analise espectral

A analise de espectroscopia de reflectancia foi goidd pela equipe desse
estudo, sendo que as avaliagGes na faixdlsSWIR foram executadas no Laboratério de
Geoprocessamento do Departamento de Engenharia Agricola, enquanto as analises na faixa
MIR ocorreram no Laboratério de Quimica do Departamdet&iéncia do Solo. Ambos os
laboratérios ficam localizado na UFC.

Para a andlise espectral do solo, as amostras de terra fina seca ao ar foram
submetidas a secagem em estufa com circulacao forcada de ar, a uma temperatura de 45 °C
durante o periodo de 2wras, conforme metodologia descrita pemattéet al. (2014) Essa
etapa de secagem visa homogeneizar os efeitos da umidade residual do solo e reduzir a

interferénciada agua no espectro de reflectancia.
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Na obteng&o dos espectros na faixaNIR-SWIR, as amostras secas em estufa
foram acondicionadas em recipientes de polipropileno preto medindo 5 cm dérdiérhes
cm de altura (Figura 48. As leituras espectrage reflectancia foram realizadas com uma
sonda de contatdH(-Brite Contact Probgacoplada a um espectrorradiémetro FieldSpec Pro
FR 3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colorado, USA), que realiza leitura na faixa do
visivel ao infravermelho de ondasrtas (350° 2500 nm) e possui resolucédo espectral de 3

nm e 10 nm reamostrados para 1 nm e umpoade visdo de 25° (Figural#)3

Figura 48/ a) Amostras de solpreparadapara leituraespectral bquipamento de
aquisicdo dos dados espectrasNIR-SWIR

Fonte: elaborada pela autora. |

A calibracéo do equipamento foi realizada com uma placa branca Spectralon, que
€ considerada como padréo de referéncia com 100% de reflectancia. A partir da calibracédo do
sensor foi realizdo o céalculo do fator de reflectancia bidirecional (FRB), que € obtido pela
razao entre a radiancia refletida pela amostra de solo e a radiancia refletida pela placa de
referéncia. A calibragéo foi feita a cada 20 minutos com uma nova leitura da pla&a. padr
Foram realizadas trés leituras espectrais na superficie da amostra, sendo a amostra rotacionadz
aproximadamente 120° entre cada leitura para obter uma boa representatividade. O valor final
de reflectancia de cada amostra foi obtido com a média acards trés leituras realizadas.

Para a obtencdo dos espectros na faixa de infravermelho méckalipadouma
etapa adicional no preparo das amostras, a fim de obter particulas mais finas. Rasalisso,
foi triturado em alnofariz de §ata, sendo @beriormente as amostras acondicionadas em
tubos eppendorf e postas para secarestafa A leitura no MIR foi realizada usando o
infravermelho com transformada de Fourier FTIR Cary 630 (Agilent Technologies) equipado
com méddulo de amostragem de refleciamtifusa (DRIFTS), com leituras espectrais na faixa
de 2500 a 15000 nm (4000 a6509m e resol u- « O(Figua@ectral O 2
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Figura @ - Equipamento para leitura espectral na faixa MIR

»

e AE el B
Fonte: elaborada pela autora.

Em cada leitura espectral foi utilizado cerca T de solo, o qual foi disposto em
suporte pdprio do acessorio DRIFTS e inserido no equipamento. A calibragdo do sensor foi
realizada antes de cada nova leitura do solo. A placa de referéncia usada na calibracédo esta
posicionada na primeira posi¢cao do suporte e consiste de um espelho douradide el
difusa que auxilia na remocéo da radiacadodekgrounddo espectro As amostras de solo
foram lidas em triplicata para obter os dados espectrais na faixa MIR, sendo o valor final de

reflectancia de cada amostra obtida pela média simples daspeéisdes.
4.2.4Processamento dos dados espectrais

Os dados espectrais de reflectancia obtidos nas faixadIRISWIR e MIR
foram submetidos a técnicas de -précessamentos com o0 objetivo de remover ruidos e
aperfeicoar a interpretacdo das princip@gdes, bem como melhorar a estabilidade da
regressdo. Para o ppeocessamento dos dados espectrais brutos de reflectancia foram
empregadas as técnicas de conversdo dos valores para absorbancide(Apavizacdo
SavitzkyGolay (SG).

A transformacéddogaritmica de reflectancia (R) para absorbancia (A) preserva
uma correlacao linear entre a radiancia e as concentracées dos componente A\décsita

de filtragem (suavizacéo) Savitzgolay € amplamente usada visando a reducéo do ruido e a
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diferenciaé@o do sinal(Rizzo et al, 2021). Ressaltse que aplicacdo dessa filtragem SG

resulta na perda das janelas iniciais e finais da faixa espectral analisada.

4.2 5Estatistica descritiva

A andlise dos dados produzidos com a metodologia convencional &a&spem
como o préprocessamento dos dados espectfais executadano software Rverséo
2024.12.0.467(R Core Team, 2024)A caracterizacdo dos l&tributos fisicequimicos
estudados foi realizadpela analise de estatistica descritiva nos daelodp sido avaliada a
média, mediana, minimo, maximo, desvio padrdo, primeiro e terceiro quartil, assimetria e
curtose.

Foi avaliada, ainda, a normalidade dos atributos por meio do teste de hipotese
Shagpro-Wilk a 5%. Apdés a realizacdo do teste, diferentes transformacdes foram aplicadas nos
atributos fisicequimicos avaliados como ndo normais. As transformacdes logaritmo de base
10, poténcia ao quadrado e raiz quadrada foram empregadas visando obtes valor

normalmente distribuidos.

4.2.6Modelagem preditiva Calibracao e Validagao

Os modelos preditivos dos atributos fisgu@imicos foram desenvolvidos com os
espectros brutos (WSIR-SWIR e MIR) e com 0s espectros processadosquelaersdo para
absobancia epela suavizacdo Savitzkgolay (Figura B). Para a geracdo dos modelos de
guantificacdo foi usado um algoritmo de regresséo linear multivaradagressao por
Minimos Quadrados Parciais (PLSR), e algoritmos de aprendizado de mahlfigaina de
Vetor Suporte com funcbes Kernel lineares e radiais (fVdar e SVMRadial) e
Algoritmo Cubista (CA).
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Figura ® - Fluxograma metodolégico da predicao de atribtigiso-quimicosdo solo

Banco de dados: Laboratoério de analise de solos, aguas, tecidos vegetais e
adubos

!

Analises laboratoriais

\

\

| Fisica e quimica | | Analises espectrais |
| Estatistica descritiva | Vis-SWIR e MIR
J/ (350— 15000 nm)
Normalizacdo de dados: J/ Pré-processamento:
transformacéo raiz Selecdo aleatoria: absorbéncia e
quadrada, log 10e 70% calibracdo e 30% teste suavizacdo Savitzky-
poténcia 2 \L Golay

Modelagem preditiva:
PLSR, SVM e Cubist

y

Dados retransformados: avaliacido
de modelo R?, RMSE, RPD e RPIQ

Fonte: elaborada pela autora.

O algoritmo PLSR decomp@das variaveis dependentes e as independentes em
scores e pressupde que ha uma relacéo linear entre os dados avdladesd®t al.,, 2019).

O método SVM é empregado em tarefas lineares e nédo lineares, de modo que quando os
dados nédo sdo linearmente s@pais sdo usadas funcdes kernel para transftmsném um

espaco de maior dimenséo e permitir a separagao laarcdo mais adequada comumente

€ escolhida experimentalmerft@osmeet al, 2017) O algoritmo CA é baseado em arvores de
regressao e aprendizado em conjunto, sendo reconhecido por realizar predicbes com alta
precisao e promover a interpretacao convenientaattelo(Coblinskiet al, 2020)

O conjunto de dados dos solos foi dividido uma parte para calibracao e outra para
teste com dados inéditos. Para tanto, foi realizada uma selecéo aleatéria das amostras de solo
tendo sido70% (80 amostras) selenadas para calibracdo e 30% (34 amostras) para o teste
dos modelos em uma validacdo independeteante a etapa de calibracédo foi feito uma
validacédo dos modelg®r meio da validacao cruzakidold 10 vezes.

O desempenho da precisdo dos modelos el#igito com os diferentes espectros e
algoritmos testados foi avaliado usando as seguintes métricas: coeficiente de determinacao
(R?) (Equacao 1), raiz do erro quadratico meédio (RMSE) (Equacéao 2),dazéEsempenho
do desvio (RPD) (Equacao 3) e a razaoddsempenho para intervalo interquartil (RPIQ)

(Equacao 4). Antes de calcular esses indices, os atributos modelados foram transformados de
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volta para suas unidades originais.

2 _ Lo 1G-9)°
R I (y—§)? (1)
Emque: fr ® o valor predito; Y represerl

valores observados e n é igual ao nimero de amostras.

.
—  lwsn-m i —yi)
RMSE= [Tnop 2220 )

Em quen éigual ao nimero de amostras;e o numero de amostras usadas para

predicdoy tyitsao os valores preditos e observados, respectivamente.

RPD = —D¥o_ (3)
RMSE

Em que:o € o desvio padréo para os valores observados.

RPIQ = K:-?EE (4)

Em que:lQ é o intervalo interqudl representado pela diferenca entre o valor
referente ao 3° quartil e o valor referente ao 1° quartil da distribuicdo dos dados observados.

Os modelos de predi¢cao foram classificados em categorias com base nos valores
das métricas. A categorizac@ela R? foi realizada conforme critérios propostos perra;
Dematté; Rossel (20158endo: R2 > 0,75modelos bem ajustados para prever com precisao
o0s atri but os -modelosjosto mas jque Poddm, s& Bnelhoraal®s < 0,50
modelos ndo confiaveis e sem capacidade de predicdo. Para a métrica de RPD, a classificacéo
dos modelos segui@hanget al (2001) sendoRPD> 2,00: modelo excelente; 1,40RPD<
2,00: modelo que necessita de ajustes; e RPD < 1,40: modelo né&velonf

Adicionalmente, a qualidade dos modelos foi avaliada com base nos valores de
RPIQ. Essa métrica € amplamente empregada para analisar o desempenho de modelos, send
considerada mais adequada que o RPD para avaliar a qualidade da predicao@atibat

al., 2010), visto que € comum a nao normalidade dos dados do solo mesmo apds sua
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transformacao, o que torna mais eficaz utilizar a diferenga interquartii como medida de
dispersdo do que o desvio. A classificacdo dos modelos com base em RPIQ $eigigitdo
Coblinski et al. (2020} RPIQ > 2,00: modelos excelentes; 14@RPIQ < 2,0: modelos

razoaveisRPIQ < 1,4: modelos nao confiaveis.

4 .3Resultados e Discussao

A seguir serdo apresentados os resultados da estatistica descritiva a@kada
dados das analises tradicionais e a modelggeniitivarealizada nas faixas vi$IR-SWIR e
MIR.

4.3.1Estatistica descritiva

A Tabela 4apresenta os resultados da estatistica descritiva dos atributos fisico
guimicos dos solos, considerando os dadotes de aplicar normalizacdo. Ao avaliar a
normalidade dos dados por meio do testeSHapireWilk a 5%, verificou-se que penas o
atributo pH apresentou distribuicdo normal, ndo demandando qualquer transformacéo. Para os
atributos silte, argila, C, N, K, Mg, Na, Al, V e PST aplicose a transformagé&o por raiz
guadrada, ao passo que a areia foi transformada pela poténcia ao quadrado. Nos atributos Ca,
SB, CTC e CE utilizotse a transformacéao logaritmo de base 10. Apesar das transformacdes

aplicadas, algns atributos permaneceram com distribuicdo ndo normal.
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Tabela 4i Estatistica descritiva para os atributos dos 114 solos avaliados sem normalizacédo

Atributo Média Mediana DP Min. Max. As Cu 1°Q. 3°Q. SVZ\I/u(eF))_
ALZ'_"’I)(Q 710,35 73800 197,24 100,00 995,00 -0,90 0,72 575,00 848,25 4,33E05
S;L';i)(g 14918 12300 121,04 2,00 552,00 119 144 5400 20850 3,15E07
Arfg']'_?)(g 140,63 112,00 114,25 3,00 430,00 0,88 -0,04 4875 191,00 1,10E06
N(?)kg' 058 036 082 000 496 328 1340 0,10 0,65 233E15
ié_ml)g 826 1,90 16,82 000 9460 376 1487 1,0 7,38 322E17
K

cmolc 012 011 007 001 040 1,14 236 007 016 1,02E05
kg-)

Ca

cmolc 232 089 232 010 2087 280 776 030 1,71 959E17
kg-?)

Mg

(cmolc 1,78 048 1,78 0,00 26,01 4,25 21,35 0,18 142 2,21E18
kg-1)
C(%kg 409 270 425 001 2676 3,08 1201 1,80 534 287E1l4
Al
(cmolc 056 017 077 000 345 1,76 2,79 0,00 0,90 856E13
kg-1)
Na
(cmolc 063 007 1,86 000 1575 564 39,93 004 021 3,68E20
kg-1)
SB
(cmolc 4,83 164 7,60 0732 3457 2,34 494 066 373 6,59E16
kg-1)
T (cmolc
kg-1)
V(%) 6204 650 26,73 13,00 100,00 -0,21 -1,27 38,0 88,75 1,93E05
PST(%) 7,40 2,75 1336 000 6840 3,02 868 130 6,40 1,92E17
CnEq-E;jS 065 014 168 001 1015 426 1915 008 028 7.34E20
pHHO 556 550 084 390 820 000 011 610 042 0,11

6,09 3,10 773 082 3488 230 4,67 193 5,38 194E15

DP: desvio padrdo; Min: minimo; Max: maxin#&s: assimetria; Cu: curtose; 1° Q: primeipeartil; 3° Q: terceiro quartis-
W: Teste de normalidade pShapireWilk.
Fonte: elaborada pela autora.

Os coeficientes dexssimetria e curtose, dmtureza adimensionatorroboraram
os resultados do teste &hapireWilk. Esses coeficientes sédo frentemente usados como
método alternativo para verificar a distribuicdo dos dados e sua normalidade, sendo
considerados normais os dados que possuem valor de assimetria proximo a O e curtose em

torno de 3 Groeneveld; Meeden, 1984; Santos; Ferreira, 200auséncia de normalidade &
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uma caracteristica comum em variaveis pedoldgicas, visto que adegteidade natural dos
solos € alta com uma ampla variacdo na distribuicdo dos atributos, ocasionando a falta de
normalidade e uma distribuicdo muito assiméttigalon-Maurelet al, 2010)

Com relacdo @s valores médios dos atributos avaliados, obsesgoguanto a
fracdo granulométrica, que houveegominancia da fracdo areia. &stesultado esta
associado a maior representatividaeconjunto de dados avaliad@gpéndice A)da classe
de Neossologjue apresentantextura arenosa, e da classe de Argiss@as possuemomo
caracteristica intrinseca a presenca de horizArdem maior teor de arei@m relacaos
horizontessubsuperficiaigSantoset al, 2025)

No que se refere aos atributos quimicos, os solos apresentaram pH
moderadamente acido. Os valores médios indicaram elevada capatedérdea catidnica
(CTC) e teores altos de magnésio (Mg), concentracdes intermediaf@gate (P), potassio
(K), calcio (Ca), aluminio (Al), saturacdo por bases (V) e soma de bases (SB)galélords
baixos de nitrogénio (N) e carbono organico (CExpbora a lixiviagdo de bases seja pouco
expressiva nas condi¢cbes do Semiarido, a SB é muito variada devido ao material de origem
dos sologSouza; Leite; Medeiros, 2021)

Quanto as caracteristicas de salinidade e sodicidade, os atributosguecede
saturacdo por sédio (PST) e condutividade elétrica (CE) devem atender alguns critérios para a
classificacéo dos solos como salinos e/ou sédicos, sendo estes:is@lfios4 dS rit e PST
< 15%; sodico$ CE<4dSrite PST > 15%; ieCEs4dSifre®STs15% c 0 s
(FAO, 2024) Com base nos valores maximos observados para esses atributos, o conjunto de
solos avaliados enquadsa em salingddico. No etanto, ao se observar os valores médios,
verifica-se que nenhum dos critérios € atendido, embora a PST exiba valores elevados.

Esses resultados séo justificados pela ocorréncia de alguns perfis de solos com
carater salino, sodico ou solddico identificadus terceiro e quarto niveis categoéricos
(Apéndice A). Os valores elevados de PST evidenciam que a sodicidade constitui um dos
principais problemas de degradacdo dos solos do Nordeste, corroborando a necessidade de
monitoramento constante a fim de mitigas prejuizos associados. A maior parte dos
prejuizos associados ao excesso de sais decorre do efeito deletério do sodiq tjoeavel

promove a disperséo de argilas e a degradacéo da estrutura @asotmcelo®t al, 2013)

4.3.2Modelagem preditiva com dados espectraisNIR-SWIR

O desempenho dos modelos nas etapas deraigio e validacdo independente
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para a predicdo dos atributos fisicos e quimicos dos solos, considerando os diferentes tipos de
préprocessamentos e algoritmos multivariados empregados na faixa do visivel ao
infravermelho de ondas curtas, estlisponives nos Apéndice€ e D.

O melhor modelo de predicdo para cada atributo avaliado foi determinado com
base nos maiores valores de R?, RPD e RPIQ e menores valores de RMSE no conjunto de
validagdo com dados inéditos, e pode ser verificado nas figuras a $giifiguras dos
graficos de dispersdo, os pontos intimamente alinhados com a linha 1:1 (pontilhada)
evidenciam a concordancia entre os resultados de predicbes espectrais e as observacgoes
laboratoriais.

Para a predicados atributos fisicos (Figura hlos modelos de areia e argila
apresentaram a melhor precisdo de predicdo quando modelados com o algoritmo Cubist, a
partir de espectros convertidos para absorbéancia. Em contrapartida, a modelagem do silte
alcancou o melhor desempenho utilizando o algoritin®RPassociado aos dados espectrais

suavizados com o filtro Savitzikgolay (SG).

Figura 51i Desempenho dos melhores modelos de validagc&o para areia (A), silte (B) e argila
(C) na faixa visNIR-SWIR
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Fonte: elaborada pela autora.
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Ao analisar os modelos dealidacdo dos atributos fisicos com dados inéditos,
constatotse que a aplicacdo de técnicas depgpoeessamento aos dados brutos foi eficaz em
melhorar o desempenho preditivo desses atributos. Ver§iepwainda, que conforme a
categorizacdo baseadasneétricas de avaliagdo, os modelos para areia e argila foram
classificados como excelentes (RPD e RPIQ > 2,00). Em contrapartida, a predi¢cao do silte foi
classificada como razoavel necessitando de ajustes no modele RRID e RPIQ< 2,00), o
que foi caroborado pelo valor do coeficiente de determina@sp 6 0 OO 0)R | 5

Os achados deste estudo estdo em consonéancia com resultaubimikski et al.

(2020) e Costeet al. (2022) os quais ao realizarem a predi¢gdo da textura do solo com o
algoritmo Cubist, também observaram maior acurdcia na predicdo de areia e argila, em
comparacao ao modelo de sil@oblinki et al. (2020) atribuiram o desempenho inferior da
predicdo do silte ao fato de sua determinacéo ser indireta na metodologia convencional, sendo
obtido por meio do calculo de diferenca entre os teores de argila e areia.

Os indices de desempenho (R2, ReRPIQ) obtidos neste estudo para areia e
argila foram ligeiramente inferiores aos reportadosTeora; DemattéRossel (2015 por
Demattéet al. (2019) No entanto, apesar das diferencas nos tipos de solos e nas sequéncias
metodologicas empregadas, os modelos aqui desenvolvidos foram classificados como
excelentes, apresentando desempenho compativel com os indices alcancados por esses
autores Esse fato reforca que, mesmo diante de condigcbes pedoldgicas e metodoldgicas
distintas, € viavel obter predicdes espectrais confiaveis dos atributos fisicos do solo.

Com relacéo a predicdo dos atributos quimicos dos solos avaliados, os melhores
desempents preditivos para os elementos minerais carbono organico e sédio, foram
observados com o uso dos dados brutos de reflectancia combinados com o algoritmo Cubist e
a regressado PLSR, respectivamente. Em contraste, a predicdo do aluminio apresentou maior
aculcia quando se utilizou o algoritmo maquina de vetor suporte (SVM) com funcéo Kernel
radial, aliado aos dados espectrais suavizados por SG. A predicdo percentagem de sodio
trocavel, por sua vez, alcancou o melhor desempenho com o uso do algoritmo Cubist

associado aosatlos suavizados por SG (Figurg.52
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Figura 527 Desempenho dos melhores modelos de validacdo para carbono organico (A),
aluminio (B), sddio (C) e percentagem de sédio trocavel (D) na fabtiRISSWIR
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Fonte: elaborada pela autora.

A andlise da qualidade dos modelos, com base nas métricas R2 e RPD, revelou que
a predicdo desses atributos quimicos apresentou desempenho razoavel, demandando realizal
ajustes nos modelos. Em contraste, ao se avaliar o RPIQ, observaoma variacéo
significativa, visto que o modelo de CO passou a ser classificado como excelente e os de Na e
PST mostrararse ndo confiaveis (RPIQ < 1,4). J4 a performance da predicdo de Al manteve
se dentro da faixa considerada como razoavel.

O modelo obtido para o carbono @njco superou os desempenhos reportados por
Terra; DemattéRossel (2015 porTaghdis; Farpoor; Mahmoodabadi (202#) faixa vis
NIR-SWIR, no entanto, esta alinhado aos resultadoSai¢oset al. (2020) e Ribeiro et al.
(2021) com valor de R? superior a 0,70. Vale ressaltar que no trabalhaRbeleo et al.
(2021)foram avaliados apenas duas classes pedoldgicas, enquanto o presente estudo abrange
solos de nove classes oriundos da mesma regido geogridfiteando que a maior
variabilidade pedoldgica néo prejudicou a precisdo da modelagem espectral do CO.

Para a predicdo do aluminio, o modelo desenvolvido superou o desempenho
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reportado poBeniaichet al. (2025) que também empregaram o algoritmo SVM com func¢éo
Kernel radial na faixa vi?N\IR-SWIR. Além disso, o indice de R2 obtido neste estudo foi mais
elevado que o resultado encontrado Tenra; DemattéRossel (2015)contudo, estes autores
alcangaram maior valor do indice RPIQ, indicando maior precisédo do modelo.

O modelo desenvolvido para o Na apresentou desempenho semelhante ao trabalho
de O6 R o uet &. €016) com vdor de R2 considerado razoavel, porém com RPIQ néo
confiavel. Ainda assim, o modelo obtido superou os resultad@hdeet al. (2021) e de
Salazaret al. (2023) que utilizaram espectros brutos na faixa de 1350 a 2500 nm. De modo
similar, 0o modelo de PST obtido superou o desempenho reportatotfmdiahi et al. (2023)
gue realizaram a predicdo com o algoritmo Cubist na faixAlNRsSWIR, sewdo os valores
alcancados para RPIQ baixos, em concordancia com os resultados deste estudo.

Ressaltsse que ha a escassez de trabalhos na literatura voltados a estimativa
espectral de sodio e da percentagem de sddio trocavel, quando comparado a modelagem de
outros atributos quimicos. Essa limitacdo pode estar relacionada ao fato desses atributos
serem rotineiramente analisados apenas em solos da regido Semiarida, onde a sodicidade € un
fator critico de degradacdo. Nesse sentido, fica evidente a relevéntidica do presente
estudo, ao contribuir com conhecimento cientifico para a regio.

Para a predicdo dos macronutrientes, os melhores modelos de nitrogénio (N) e
magnésio (Mg), foram obtidos, respectivamente, com os dados brutos de reflectancia
associadacom o algoritmo Cubist e a regressdo PLSR. Para o fésforo (P), potassio (K) e
célcio (Ca), os melhores desempenhos ocorreram com o algoritmo PLSR, sendo a predicdo de
fésforo realizada com os espectros suavizados por SG e os demais nutrientes modalados co

os dados convertidos paralores de absorbancia (Figurg.53
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Figura 53 Desempenho dos melhores modelos de validagéo para nitrogénio (A), fésforo (B),
potassio (C), calcio (D) e magnésio (E) na faixaNiR-SWIR
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Fonte: elaborada pela atao

A avaliacdo da qualidade dos modelos dos macronutrientes variou em funcdo das
métricas consideradas. Pela métrica de RPIQ, apenas a predicdo do K apresentou desempenhc
razoavel (1,4 RPIQ< 2,00), enquanto os demais elementos foram classificados néo
confiaveis (RPIQ < 1,40). Com base nos valores de RPD, a modelagem de P foi classificada
como excelent¢RPD > 2,0) com os demais nutrientes apresentando uma predi¢éo razoavel
(1, 4 ©20RPex métrica de R2, 0 modelo de Ca teve desempenho insatisfatorio (R2 <
0,50), enquanto a predi¢éo dos demais nutrientes foi raZodvel 5 < 0,76) R |

O resultado da modelagem de nitrogénio corroborou os achadsdensmith;
Grunwald (2022)que também identificaram que o algoritmo Cubist foi 0 mais adequado para
a predicdo desse nutriente. Entretanto, no que se refere ao desempenho da predigdo, o modelc
obtido foi inferior aos reportados pSantoset al. (2020) Asratet al. (2024)e Mondal et al.

(2025) Essas diferencas podem ser atribuidas a variagdes nos tipos de solos estudados e nas
metodologias mpregadas, inclusive para a profundidade de amostragem.

Para as predicGes de potassio, calcio e magnésio, os desempenhos obtidos foram
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inferiores aos encontrados pdavareset al. (2021) Para o fdsforo, potéssio, célcio e
magnésio, os modelos desenvolvidos superaram os resultados reportabkersgp@@emat;
Rossel (2015 Yu et al. (2023)em termos de R?, poréoom valores de RPIQ inferiores.
Essa oposicdo entre os indices de avaliacdo evidencia que, embora os modelos preditivos
estejam capturando bem a variabilidade dos dados, a precisdo da predicdo é limitada e
deficiente.

Para a predicdo dos atributos quinsiemma de bases (SB), saturacdo por bases
(V) e pH, os melhores modelos foram obtidos com o uso do algoritmo Cubist em combinagéo
com os dados suavizados por SG. Em relacdo a capacidade de troca catibnica (CTC) e a
condutividade elétrica (CE), os modelogeditivos mais eficazes foram gerados,
respectivamente, empregando a regressao PLSR aplicada aos dados brutos de reflectancia ¢

aos @dos suavizados por SG (Figurg.54

Figura 547 Desempenho dos melhores modelos de validacdo para soma de bases (A),
capaodade de troca de cations (B), saturacao por bases (C), condutividade elétrica (D) e pH
(E) na faixa visNIR-SWIR
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Fonte: elaborada pela autora.
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A andlisedo desempenhdos modelos preditivos, cobasenos valores do indice
RPIQ, revelou que a predicdo d V obteve uma acurécia excelente, enquanto o pH foi
classificado como razoavel. Ja os modelos de SB, CTC e CE foram classificados como néo
confidveis. Quando avaliados com as métricas RPD e R2, todos os modelos alcancaram
desempenho razoavel, exceto adg@o de pH, que se mostrou ndo confiavel apresenkhdo
inferior a 0,50.

Os modelos de soma de bases e saturacdo por bases superaram 0s resultados
preditivos deBeniaich et al. (2025) na faixa VvisNIR-SWIR, no entanto, esses autores
alcancaram um maior valor de RPIQ na predicdo de SB. Por outrelatugelo obtido para
SB esta em concordancia com a modelagem realizadagmoattéet al. (2019)para o Ceara,
porém, com um erro quadratico médio inferior. O modelo desenvolvido para Veobtev
desempenho superior ao reportado porRaimo et al. (2022) contudo, foi inferior as
predicdes realizadas pdavare<et al.(2021)e Wei et al.(2022) considerando a métrica R2.

Para a predicdo da capacidade troca catidnica, o desempenho alcancado
superou o resultado deéavareset al. (2021), mas foi inferior & modelagens d@&erra;
Dematté; Rossel (201®8)Taghdis; Farpoor; Mahmoodabadi (2022jnbora o0 modelo obtido
tenha apresentado R2 superior a gr@direalizada pdpi Raimoet al. (2022) o indice RPIQ
obtido ficou abaixo do valor reportado por esses autores.

O modelo desenvolvido para a condutividade elétrica apresentou desempenho
inferior ao trabalho d&unet al. (2024) No entantpcorroborando os resultados alcancados
por esses autores, o valor de RPIQ obtido também foi significativamente menor do que as
demais métricas, sugerindo limitacdes na acuracia preditiva desse atributo. Por outro lado, em
termos das métricas R2 e RPD, o@dualo apresentou desempenho superior ao relatado por
Lotfollahi et al.(2023)na predicdo de CE empregando o algoritmo PLSR.

Em relacdo a predicdo do pH, o modelo obtido foi inferior aos resultados
encontrados po€lingensmith; Grunwald (2022Pi Raimoet al. (2022)e Sunet al. (2024)

Embora o modelo desenvolvido tenha apresentado um valor de R? consideravelmente menor
do que o reportado p@emattéet al. (2019)na predicdo em solos do Ceard, a métrica obtida

de RRQ foi superior, indicando que, apesar da baixa variancia explicada, a distribuicdo dos
residuos quanto a variabilidade dos dados permitiu obter uma predi¢cao de precisédo razoavel.

A andlise das métricas obtidas na faixa-NIR-SWIR revelou uma relacdo
inversa entre a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de determinacéo (R2), de
modo que quanto maior a variancia explicada, menor o erro. De forma geral, os valores de R2

seguiram as variacdes do indice de razdo da performance do desvio ¢&Rriprando os
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achados deshenet al. (2022) Contudo, o indice da razdo de desempenho para intervalo
interquartil (RPIQ) ndo seguiu essa tendéncia, exibindo comportardistinto na predicéo
de Na, P, Ca, Mg, SB, CTC e CE.ocorréncia de divergéncia nas métricas, observada em
alguns modelos, indica que a predi¢cao apresenta precisao limitada

As técnicas de prprocessamento espectral utilizadas foram eficientes em
melhaar a estabilidade da regressédo da maioria dos atributos dos solos, ndo tendo promovido
incrementos na predicéo dos atributos GOMg, Na e CTC (ApéndiceS e D). A conversdo
dos valores espectrais para absorbancia melhorou a precisdo da modelagém atgikaeK
e Ca, ao passo que a suavizacdo com o filtro Savidzitagy foi eficiente em melhorar a
predicédo de silte, Al, P, PST, SB, V, pH e CE.

Corroborando esses resultados, o efeito positivo dgpnoEessamento sobre o
desempenho preditivo de attios do solo é relatado por diversos autores, com8astoset
al. (2020) Asratet al. (2024)e Sunet al. (2024) As técnicas de pygrocessamento podem
melhorar a capacidade de distingdo de caracteristipastesis importantes para modelagem
(Asrat et al., 2024) como a predicdo da salinidade, por exemplo, em que o tratamento
espectral destaca de modo eficiente pequenas diferencas nos dados espectrais, auxiliando nc
aumento da sensibilidade da regresséo a variagdes na salinidatie (Goisetal., 2024)

Os algoritmos de regressdo PLSR e Cubist foram responsaveis por produzir as
melhores modelagens da maioria dos atributos avaliados na fabdéRASWIR, enquanto o
algoritmo SVM usando a funcao Kernel radial alcancou o melhor desempenhotesarae
predicdo do Al e com a funcéo linear ndo houve producdo de bons modelos. De modo
semelhanteDi Raimoet al. (2022)observaram que as regressBeSR e Cubist alcangcaram
destaque entre os métodos de modelagem testados. tRotaolo, Clingensmith; Grunwald
(2022) alcancaram os melhores resultados com os modelos cubistas, enquanto o PLSR

produziu previsdes ruins.

4.3.3Modelagem preditiva com dados espectrais MIR

Os resultados dos modelos de calibracdoidagdo independente para a predicao
dos atributos fisicguimicos do solo, na faixa do infravermelho médio, esf@@sentados
nos Apéndicek e F A modelagem foi conduzida a partir da aplicacéo de diferentes tipos de
préprocessamentos espectrais coméosaa algoritmos multivariados. A melhor predicdo de
cada atributo foi definida na validacdo com dados inéditos com base nos maiores valores de

R2, RPD e RPIQ, bem como os menores valores de RMSE. O desempenho dos melhores
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modelos pode ser visualizado rigsiras com gréficos de dispersdo dispostas a seguir.

Paraos atributos fisicos (Figura h5s melhores modelos para areia e silte foram
obtidos, respectivamente, com os algoritmos Cubist e PLSR, combinados com dados brutos
de reflectancia. Em contrapaidi, a predicdo de argila apresentou o melhor desempenho com
o algoritmo SVM com fungéo Kernel radial, associado aos dados espectrais suavizados por

meio do filtro SavitzkyGolay (SG).

Figura 551 Desempenho dos melhores modelos de validacéo para aresteAB) e argila
(C) na faixa MIR
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Fonte: elaborada pela autora.

A avaliacdo dos modelos de validacdo dos atributos fisicos revelou desempenho
excelente para as predicOes de areia, silte e argila para todas as métricas avaliadas, exibindo
R2>0,75,RPD e RPIQ> 2,0.A precisdo preditiva desses modelos foi maior na faixa MIR em
comparacdo com aquela obtida com o espectrdNVBsSWIR, resultando também em uma
diminuicdo expressiva do erro.

A performance obtida para os atributos fisicos superou afia@gs reportados

por Wijewardaneet al. (2018) e Di Raimo et al. (2022) estando em consonancia com 0sS
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achados dderra; Dematté; Rossel (201&Mendeset al. (2022) para a predicdo de areia e
argila na faixa MIR. De modo semelhante, os modelos desenvolvidos para areia e argila
apresentaram indices cpativeis aos reportados fég et al.(2022)e Beniaichet al. (2025)

gque foram classificados como excelentes, no entanto, a modelagem de silte alcancou
desempenho superior ao obtido por esses autores.

No que se referem aos atributos quimicos do solo, os melhores resultados para a
predicdo do carbono organico e sodio foram alcancados por meio do algoritmo Cubist,
aplicado aos dados espectrais convertidos para absorbéancia. Por sua vez, os melhores modelos
preditivos para o aluminio e percentagem de sodio trocavel foram obtidosfivespeste,
com os dados suavizados com o filtro SG associado aos algoritmos PLSR e S\Vivh¢aomn

Kernel linear (Figura 56

Figura 567 Desempenho dos melhores modelos de validacdo para carbono organico (A),
aluminio (B) sddio (C) e percentagem de sdddcavel (D) na faixa MIR

Fonte: elaborada pela autora.

A anélise da qualidade dos modelos, considerando as métricas R? e RPD, indicou
acuracia excelente para as predicdes de CO, enquanto as modelagens de Al e Na apresentaran



