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RESUMO: A espectrorradiometria apresenta-se como poteagiigacdo para agricultura de precisdo, mas,
seu uso ainda é limitado, seja pela quantidade adivsd gerados ou pela natureza sofisticada da sua
interpretacdo. Neste estudo amostras de solos roes tbaixas foram amostradas em malha regular e
analisadas por métodos quimicos convencionais eesectrorradiometria. O objetivo foi relacionar e
modelar o primeiro conjunto de variaveis em fungo segundo. O processo estatistico multivariado
aplicado envolveu vérias etapas: (1) analise ftori2) andlise das dependéncias; (3) analise de
agrupamentos; (4) modelos de regressao. Cincovedgidisico-quimicas (Al, Ca, K, MO e P) foram
modeladas com 90% da variancia explicada em cada, g@mra 0 maior agrupamento. Os resultados
representam o comego de um possivel processoa@agdo da etapa de pré-cultivo.

PALAVRAS-CHAVE : banco de dados, espectrorradiometria, pedologieeracdo de dados.

SPECTRORADIOMETRY IN PRECISION AGRICULTURE: CASE ST UDY IN LOWLAND
SOILS, CAPAO DO LEAO - RS, BRAZIL

ABSTRACT : Spectrorradiometry is a potencial application goecision agriculture, spite of restricted use,
due to quantity of data and difficulty for intergaon. Samples of lowland solis were collectethis study
according to regular grid, with determinations kmnweentional chemical methods and spectrorradiometry
Main idea was modeling the former data set as fonaf the later. Multivariate statistical methaajsplied
included: (1) factor analysis; (2) dependence aigl\(3) cluster analysis; (4) regression analydisthod

(4) This is a potential application for precisiagriculture before planting. Five physicochemicatiables

(Al, Ca, K, MO and P) were modeled with 90% o ekpd variance in each case, for the greater group.
Results represent the beginning of an automatioogss of stage before planting.

KEYWORDS: databases, big data, spectroradiometry, pedology.

INTRODUCAO : Em escala global a Agricultura de Precisdo (A€paiona-se ao aprimoramento e
desenvolvimento de sensores, a automacdo de poscessrmas de monitoramento, ao gerenciamento da
informacdo e ao uso de ferramentas de sensoriamemimio (ZHANG, WANG & WANG, 2002). Esses
temas relacionam-se com a espectrorradiometrizefiectancia (KARDEVAN, 2007), ou simplesmente
espectrorradiometria, técnica ndo destrutiva quie ger calibrada para caracterizar materiais digemo
minerais, solos ou vegetagcdo, em laboratério oypoaronstituindo um ramo do sensoriamento remato co
forte aplicacdo em AP, porém, ainda pouco usadoN{AY RAY, 2016). Atualmente os
espectroradibmetros possuem elevada resolucaatedppeermitindo abranger todo o espectro visivsliR

— SWIR, gerando milhares de registros para cadacesp 0 que, considerando varias amostras por
aplicacdo, conduz a um numero expressivo de dados/ando em aproximacado com o conceito de "big
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data", o que integrado a necessidade de uso delosétaultivariados para interpretar a informacagp]iex,

ao menos parcialmente, a auséncia de um maior nlaeeaplicacdes do tipo.

Neste trabalho se expde um método de processaut@mbdormacéo, direcionado para AP, considerando o
uso de espectrorradiometria em solos de terrasafiaem rotagdo arroz irrigado - pousio, ha estacdo
experimental Terras Baixas (EETB), Embrapa, Capélbedio — RS visando estudar a correlacdo das bandas
espectrais com variaveis fisico-quimicas (VFQs)tarstativa de estabelecer modelos de regressédo entre
ambos os tipos de variaveis, potencial aplicac&a pprimorar os estudos de fertilidade na faserde p
cultivo. Estudos semelhantes foram compilados pereGal. (2007). No entanto, sempre é necessario
calibrar a técnica na area de estudo, em funcd@ependéncia da resposta espectral com as feicaisnde

e solo, sendo necessario estabelecer um processodidagem que permita extrair 0 maximo possivel de
variancia explicada dos dados originais.

MATERIAL E METODOS : A area de estudo localiza-se nas coordenadadl®112,34” S e 52° 27’
57,78" O, em Planossolo Haplico conforme o sistbnzaileiro de classificacdo de solos, onde predamin
clima temperado quente (Cfa na classificacdo ciomdtle Wilhelm Koppen). A area experimental foi
tradicionalmente cultivada com arroz irrigado nstesha convencional, com sistema de rotacdo 3 anos
(cultivo) x 2 anos (descanso). O solo foi amostremt@forme malha regular georreferenciada no penpoéo
cultivo, composta por 7 transectos equidistantes &5passo de amostragem de 15m, num total de 49
pontos. As coletas foram realizadas em 2012, nfumdadade O - 0,1 m e 0,1 — 0,2 m, por meio de ga-d
corte, sendo as amostras armazenadas em sacdsopl&stposteriormente secas ao ar, destorroadas e
peneiradas para didmetro inferior a 2,0 mm. Asiseslpara teor de Al, Ca, K, Mg, P, matéria orgiric
MO, pH e textura foram realizadas nos laboratam&mbrapa, Pelotas, RS. A reflectancia das 98taasos

foi medida no laboratério de Espectrorradiomet6&PSRM, UFRGS, Porto Alegre, RS em 2013 com
equipamento FieldSpec3 no intervalo de 350 nm & 260 com resolucdo de 1 nm. Métodos estatisticos
multivariados, como analise de agrupamentos, fdteride regressdo, foram aplicados sobre os dados d
amostras extraidas a 0,1 - 0,2 m, considerandtiwase SPSS®.

RESULTADOS E DISCUSSAQ As estatisticas dos dados demonstraram variab#idaixa & moderada,
inclusive no caso das bandas espectrorradiométlieaeflectdncia — BERs, dado o elevado numero de
determinagbes (TABELA 1). A andlise estatisticalimiear completou-se por meio das dependéncias,
comentadas a continuacdo. A MO apresentou coredagdsitivas moderadas com Al, Ca, Mg e P,
coeficiente de Pearsop)(de 0,3 - 0,5; idem K — P e argila com Ca e Mige® ultimos com o maiqr, de
0,774, sugerindo a ocorréncia de fosfatos supeidi@ complexos organicos. As BERs mostraram forte
correlagao, por exemplo, a banda de 350 nm apmeseatores dg com as outras 2150 bandas, variando
entre 0,79 a 0,99, média de 0,9 e coeficiente dag@m de 14%. Assim, ambos conjuntos de dadoss\éQ
BERSs, possuem baixa variabilidade, sendo que imastcaso existe forte correlacao entre as bandas.

TABELA 1. Estatisticas basicas das variaveis figjamicas (VFQs) do presente trabalBasic statistics
for the physicochemical variables of this work.

.- : ~ Coeficiente de Numero de
. Média Desvio padréo o L
Variavel variacao determinacgdes
Al, cmol..L? 0,8 0,3 32% 49
Argila, % 19,9 2,3 12% 49
Ca, cmol.L?! 1,8 0,3 15% 49
K, cmok.L?t 0,12 0,04 35% 49
MO, %* 1,7 0,3 18% 49
Mg, cmok.L? 0,7 0,1 16% 49
P, mg.dm? 6,1 2,4 40% 49
RR, % ** 65 24 37% 103348

* MO = Matéria organica.** RR = Reflectancia relatiy@mra 2151 bandas espectrorradimétricas de
reflectancia (BERS), intervalo de cumprimentos deéaode 350nm a 2500nm.

Na tentativa de diminuir o nimero de BERs se pmareun as bandas localizadas em “vales” e “picosijce
calculada a correlacdo VFQ x BER nessas situa¢dessultado foi pouco significativo. Assim, sea@pt
pela aplicacdo da andlise fatorial com rotacdomenti sobre as BERs com extracdo de 50 fatores (FB1,
FB2... FB50), técnica multivariada conhecida nesgdgido. Devido a elevada correlacdo das BERs,o FB

2



NRPRRRRRERRRER R
COWOMNOUIRWNROOONOUNWN KL

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

acumulou 95% da variancia, e o FB2 4%, resultaraioeste 1% para todos os restantes 48 FBs. A

continuagéo, se calcularam psVFQ x FB, para as variaveis originais e estandad#is, com resultados
algo mais significativos no segundo caso. No entarst modelos de regresséao linear para argilaviCee P

em funcdo dos FBs “significativos” explicaram mends 48% da variancia total respectivamente.
Procurando aprimorar os modelos de regressdo d@s ¥&m os FBs, aplicou-se a andlise fatorial sabre
VFQs. Foram extraidos cinco fatores usando rotae#immax, sendo interpretados trés desses fatoues, g
explicaram 71% da variancia total, resultado paatsfatério na busca do objetivo original.

Por isso considerou-se a possibilidade de heteetdghe nos dados das VFQs, de maneira que apkcau-s
andlise de agrupamentos sobre os mesmos. Foramogedagrupos, sendo o grupo 3 com somente 3
amostras, interpretado como “outliers”. Os grupo2 & 4 incluiram 20, 12 e 14 amostras respectintane
sendo basicamente discriminados pelos teores de FROOs outros elementos, Al, Ca, Mg e K mostraram
médias grupais semelhantes. Para o grupo 1, 43é&Bavolveram no processo, com modelos de regressao
com mais de 90% da variancia explicada em funcawattr de R (TABELA 2). Somente oito FBs néo
participaram do processo(6, 19, 22, 26, 33, 34 38), sendo que, o FB1 que acumula a maior qua#id
de variancia somente fez parte do modelo relacmaadO. Os grupos 2 e 4 também foram modelados com
resultados semelhantes.

TABELA 2. Caracteristicas dos modelos de regress@ice as variaveis fisicoquimicas e os fatores das
BERs (FBs) para o grupo 1 (20 amostr&gatures of the regression models among thpdysicochemical
variables and the factors of spectroradiometric bads for group 1 (20 samples)

Variavel FBs com CCP> 0,2 (em relagdo a respectivariavel) Quant. FBs 23
Al cmol.Lt  2,3,4,7,8, 14, 15, 16, 21, 25, 27, 28, 29,33143, 46, 49 e 50 19 0,92
Ca,cmolL? 3,5,7,8,9,11, 14, 17, 25, 27, 30, 31, 38,43% 46 16 0,96
K,cmok.Lr  4,5,7,9,10, 18, 20, 21, 23, 24, 28, 29, 353%6 40, 42, 44, 45 e 47 20 1,00
MO, %* 1,2,3,4,10, 13, 15, 18, 21, 25, 27,28,37,40 e 49 16 0,98
P, mg.drm? 2,8,9,10, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 21, 24, 2038, 39 e 44 17 0,94

CONSIDERACOES FINAIS: As VFQs consideradas sdo de natureza quimicaaenfonodeladas por
varidveis de natureza fisica (bandas de refled@@noio caso especifico dos solos de terras baQas.
processo estatistico melhor sucedido se mostropleam induzindo o uso de trés métodos multivaigado
integrados. Ajustes do processo sdo ainda necesspdr exemplo, 0 mapeamento e comparacdo desteore
reais e simulados, assim como, estudar o compantanta espectrorradiometria em diferentes climas e
solos na tentativa de sistematizacdo. Trata-seotlengial aplicacdo para automacdo dos processos de
fertilizacdo do solo, mas para atingir esse ohjetsoftwares e equipamentos especificos deverdo ser
desenvolvidos.
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