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RESUMO

Os teores de argila e de matéria orginica do solo (MOS) sdo propriedades importantes que determinam a qualidade
dele. Conhecer esses teores no solo estd relacionado a uma série de processos de interesse agricola e ambiental. Por
isso, mapear detalhadamente essas propriedades em vinhedos é o ideal, porém pode demandar custos elevados
com as amostragens e andlises de solos. A andlise de espectroscopia do solo (Vis-NIR-SWIR—350-2.500 nm) aliada
a andlises laboratoriais convencionais pode ser uma estratégia para a reducio desses custos, pois ela tem grande
potencial na avaliagio do teor de argila e MOS para uso na vitivinicultura de precisio. Assim, o objetivo deste estudo
foi avaliar o potencial de modelos de espectroscopia Vis-NIR-SWIR para predi¢io espacial do teor de argila e MOS
de solos em drea de vitivinicultura. Isso foi realizado considerando um conjunto de dados de solo de uma pequena
dreavitivinicola de 3 ha no municipio de Muitos Capdes, regido sul do Brasil. Amostras de solo foram coletadas em
74 locais em duas profundidades (0,00-0,20 m e 0,20-0,40 m), totalizando 148 amostras de solo. Nas amostras
de solo foram realizadas a determinagio do teor de argila e MOS e também leituras em espectroradiémetro na
faixa Vis-NIR-SWIR. Os dados espectrais foram submetidos a trés técnicas de pré-processamento (suavizagio —
SMO, Savitzky-Golay com primeira derivada — SGD e Binning — BIN). Posteriormente, esses dados foram usados
para treinar modelos espectrais. Na etapa de calibracio, trés aprendizados de méquina foram testados: cubista
— CUB, floresta aleatdria — RF e regressdo por minimos quadrados parciais — PLSR. A partir dos teores de argila
e MOS determinados em laboratdrio (MOS pelo método de combustio por via imida) e valores preditos pelos
modelos de espectroscopia Vis-NIR-SWIR, foram gerados mapas da variac¢do espacial desses atributos. Dentre
os modelos de espectroscopia Vis-NIR-SWIR, o modelo RF com SGD apresentou o melhor desempenho por
validag¢do cruzada (cv) para argila, com R*cv = 0,95 e RMSEcv = 1,06%, e 0 PLSR com SGD para MOS com R%cv =
0,98 e RMSEcv = 0,07%. Os dados preditos pela espectroscopia Vis-NIRS-WIR preservaram a estrutura espacial
dos dados obtidos pelos métodos convencionais. Amodelagem de espectroscopia Vis-NIR-SWIR foi mais eficiente
na predicdo da MOS, enquanto a interpolaco espacial foi mais eficaz na predi¢io da argila. Dados preditos por
espectroscopia Vis-NIR-SWIR com menor acurdcia aumentaram os erros das predi¢des espaciais. A técnica de
espectroscopia Vis-NIR-SWIR mostrou ter potencial para gerar mapas detalhados do teor argila e MOS para o
uso na vitivinicultura de precisgo.

Palavras-chave: espectroscopia Vis-NIR-SWIR; krigagem; teor de argila; matéria organica do solo; vitivinicultura
de precisdo.

ABSTRACT

Soil organic matter (SOM) and clay contents are important properties that determine soil quality. Knowing their
contents in the soil is related to a series of processes of agricultural and environmental interest. Thus, mapping
these properties in vineyards in detail is ideal butit can have high costs for sampling and soil analysis. An analysis

https://doi.org/10.4322/978-65-86819-38-0.1000090

@ Este é um capitulo publicado em acesso aberto (Open Access) sob a licenga Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives,
que permite uso, distribui¢éo e reproducédo em qualquer meio, sem restrigdes desde que sem fins comerciais, sem alteragdes e que
o trabalho original seja corretamente citado.

Tecnologias




spectrum analysis (Vis-NIR-SWIR - 350-2500 nm) combined as an experimental method of choice can be a strategy
to reduce these costs, as it has great potential to estimate clay and SOM content for precision viticulture.. Thus, the
objective of this study was to evaluate the potential of Vis-NIR-SWIR spectroscopy models for spatial prediction of clay
and SOM content of soils in a wine-growing area. This was carried out considering a soil dataset of a small winegrowing
area of 3 ha in the municipality of Meus Capdes, in the southern region of Brazil. Soil samples were collected at 74 sites
at two depths (0,00-0,20 m e 0,20-0,40 m) depth, totaling 148 soil samples. In the soil samples, the determination of
clay and MOS content and spectroradiometer readings in the Vis-NIR-SWIR range were performed. Spectral data were
subjected to three preprocessing techniques (smoothing - SMO; Savitzky-Golay with first derivative - SGD; Binning - BIN).
Subsequently, these data were used to train spectral models. In the calibration stage, three machine learnings were tested:
Cubist-CUB; Random Forest-RF; and Partial Least Squares Regression-PLSR. From the clay and MOS data determined in
the laboratory (traditional wet chemistry) and predicted by the Vis-NIR-SWIR spectroscopy models, spatial prediction
maps of these attributes were generated. Among the Vis-NIR-SWIR spectroscopy models, the RF + SGD model showed
the best cross-validation performance for clay, with R*cv = 0.95 and RMSEcv = 1.06%, and the PLSR + SGD for SOM, with
R’cv = 0.98 and RMSEcv = 0.07%. Data predicted by Vis-NIRS-WIR spectroscopy preserved the spatial structure of data
obtained by traditional wet chemical analysis. Vis-NIR-SWIR spectroscopy modeling was more efficient in predicting
SOM, while spatial interpolation was more efficient in predicting clay. Data predicted by Vis-NIR-SWIR spectroscopy
with lower accuracy increased the errors of spatial predictions. The Vis-NIR-SWIR spectroscopy technique was shown

to have the potential to generate detailed maps of clay and SOM content for precision viticulture.

Keywords: Vis-NIR-SWIR spectroscopy; kriging; clay content; soil organic matter; precision viticulture.

1INTRODUCAO

A demanda por informacdes de solo tem crescido
constantemente nos ultimos anos, em especial sobre
teores de argila e matéria orgnica do solo (MOS), por
serem importantes nas questdes ambientais em dife-
rentes escalas, por serem paridmetros fundamentais
de qualidade do solo (Global Soil Partnership, 2017) e
de limitag¢Ges para o uso agricola dele (Mouazen; Al-
Asadi, 2018). Na vitivinicultura, muitas caracter{sti-
cas do mosto, como pH, acidez total e teor de agucar, e
dovinho, como teor alcodlico, acidez e cor, estdo dire-
tamente relacionadas as caracteristicas do solo como
MOS e teor de argila (Filippini et al., 2017). A produti-
vidade e a qualidade do mosto sdo influenciadas pe-
la adubacdo nitrogenada e fosfatada (Brunetto et al.,
2019), cuja recomendagio depende dos teores de ar-
gila e MOS. Técnicas de vitivinicultura de precisdo
(VP) (Matese; Di Gennaro, 2015) tém cada vez mais
buscado representar espacialmente os teores dessas
propriedades para direcionar esforco e capital e ob-
ter a maxima produtividade viticola conforme a ca-
pacidade de sustentagio do solo.

Assim, medidas ou estimativas confidveis dos te-
ores de argila e MOS sdo fundamentais para um ma-
nejo adequado do solo e na qualidade de cultivos nos
vinhedos. Entretanto, o mapeamento de proprieda-
des do solo, pode ser oneroso, uma vez que, as anali-
ses laboratoriais convencionais sdo caras e demora-
das, utilizando processos de extracdo por reagentes
quimicos e quantificacdo que levam vérias horas, re-
tardando a disponibilidade da informag&o. Como con-
sequéncia, a densidade amostral em VP normalmente
acaba sendo limitada pelos custos das andlises labo-

ratoriais (Gruijter et al., 2006), afetando diretamen-
te a qualidade do mapa final.

Adquirir informacdes suficientes para explicar a
variabilidade do solo na paisagem sem aumentar o
numero de andlises laboratoriais tradicionais ain-
da é um desafio. Alternativamente, a predicdo des-
sas propriedades pela técnica de espectroscopia na
regido do espectro eletromagnético do visivel (Vis —
350-700 nm), infravermelho préximo (NIR — 700-
1.100 nm) e infravermelho de ondas curtas (SWIR —
1.100-2.500 nm) pode ser uma solucdo mais rdpida,
com preparacio de amostra mais facil e sem extrato-
res quimicos (Wijewardane et al., 2016). A predi¢io
de propriedades do solo feita por espectroscopia Vis-
NIR-SWIR é uma ferramenta com potencial que, jun-
tamente com técnicas de predi¢io espacial, fornece a
base para o mapeamento em escala de campo de al-
ta resolugdo (Lazaar et al., 2020) e pode ser uma ex-
celente alternativa para uso na VP.

No Brasil ainda existe uma lacuna sobre a aplicabi-
lidade de dados preditos via espectroscopia Vis-NIR-
SWIR para a predicio espacial por métodos geoes-
tatisticos. Assim, o objetivo deste estudo foi avaliar
o potencial de modelos de espectroscopia Vis-NIR-
SWIR para predi¢do espacial do teor de argila e MOS
de solos em drea de vitivinicultura, avaliando seu po-
tencial para uso dos dados em situagido em que nio
hd dados laboratoriais disponiveis.

2 MATERIAL E METODOS
O estudo foi realizado no municipio de Muitos
Capdes, localizado na regido nordeste do estado do
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Figura 1. Localizag&o da area de estudo no municipio de Muitos Capdes, Rio Grande do Sul, Brasil, com identificagdo dos 74 pontos de

coleta de solo.

Rio Grande do Sul (RS), Brasil, em uma 4rea de 3
ha, cultivada com vinhedos de trés cultivares, Pinot
Chardonay e Cabernet Sauvignon (Figura 1a). A alti-
tude média da drea é 850 m e o relevo é suave ondu-
lado. O clima é subtropical imido (Cfb) sem periodo
de estiagem definido (Alvares etal.,2013). A classe de
solo predominante na drea é Latossolo Vermelho dis-
troférrico tipico, derivados de rochas vulcinicas ex-
trusivas dcidas.

A amostragem do solo foi realizada de forma sis-
temadtica por meio de uma grade amostral regular de
20 m x 20 m, obtendo-se 74 locais para amostragem
(Figura 1b). Nesses pontos foram coletadas amostras
deformadas de solo em duas profundidades (camada
1=0,00-0,20 m, camada 2=0,20-0,40 m). Essa estra-
tificacdo vertical da amostragem de solo estd de acor-
do com asrecomendaces para pomares de frutiferas
no Brasil (Natale et al., 2020). Além disso, a variacdo
nas propriedades fisicas e quimicas do solo tem efei-
to na produtividade da videira e qualidade do mos-
to (Bramley et al., 2011). Portanto, avaliar a varia¢do
vertical na paisagem dessas propriedades do solo é
um dos principios da VP (Matese; Di Gennaro, 2015).

Nas amostras de solos, apds secas e moidas (2 mm),
foram determinados os teores de carbono orgéni-
co do solo (COS) e realizada a andlise granulométri-
ca. Para o COS realizou-se a extra¢do por combustio
umida com solugio sulfocrémica (K,Cr,0, + H SO)),
na presenga de aquecimento externo e determina-
¢ao por titulagdo com Fe(NH,) (SO,),6H,0 (Yeomans;
Bremner, 1988). O teor de COS foi transformado para

MOS por multiplicacdo pelo fator 1,724 (fator de Van
Bemmelen) (van Bemmelen, 1890). A andlise gra-
nulométrica foi realizada pelo método da pipeta, de
acordo com metodologia preconizada pela Embrapa
(Donagemma et al., 2017).

A refletincia espectral de amostras de solo (secas
em estufa a 45° C e peneiradas a 2 mm) foi obtida
com o uso do espectroradiémetro FieldSpec 3, no in-
tervalo de 350 a2.500 nm com resolugio espectral de
Inm e 3 nm. Para realizaco da leitura foram utiliza-
dos aproximadamente 15 cm?® de solo acondicionados
em placa de petri. O equipamento de leitura foi conec-
tado a um probe de contato que gera energia eletro-
magnética e minimiza interferéncias externas. Uma
placa branca Spectralon (barium sulfate plate) foi uti-
lizada como padrio de referéncia de 100% de reflec-
tincia para a calibrag¢do a cada 20 minutos de uso do
espectrorradiémetro. Cinco medi¢des independentes,
com rotagdo de 72° cada, foram realizadas, para ga-
rantir total representagio da drea de superficie exa-
minada. O espectro final foi calculado com um valor
médio das cinco varreduras de espectro.

Foram aplicadas trés técnicas de pré-processamento
nas curvas de reflectincia brutas (RAW): suavizagio
(SMO), usando uma janela mével de 9 nm; (SGD) 12
derivada de Savitzky-Golay, usando polinémio de pri-
meira ordem, com janela de busca de 11 nm (Savitzky;
Golay, 1964); e Binning (BIN). Essas técnicas foram
aplicadas com objetivo de remover a variabilidade fi-
sicadevido a dispersio daluz e enfatizar as caracteris-
ticas de interesse ao longo do espectro (Rinnan et al.,
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Figura 2. Fluxograma da metodologia. Dados analiticos de matéria orgénica do solo (MOS) e teor de argila (Clay) foram acoplados com
dados espectrais brutos (RAW) e pré-processados por suavizagéo (SMO); 1a derivada Savitzky-Golay (SGD); Binning (BIN) para calibrar
modelos preditivos: cubist (CUB); floresta aleatéria (RF); e regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR). Os dados previstos e os

dados de referéncia foram usados para produzir os mapas.

2009). Os pré-processamentos foram realizados uti-
lizando o pacote Prospectr (Stevens; Ramirez-Lopez,
2020) no software R (R Core Team, 2020).

Modelos espectrais foram calibrados utilizando trés
técnicas de aprendizado de médquina: cubista (CUB),
floresta aleatdria (RF) e regressdo por minimos qua-
drados parciais (PLSR). Esses modelos foram calibra-
dosusando os valores de MOS e argila como varidveis
de resposta para cada dado de espectro bruto e pré-
-processado (RAW, SMO, SGD e BIN) como covarid-
veis. Isso resultou em 12 modelos ajustados para ca-
davaridvel, conforme apresentado no fluxograma da
metodologia (Figura 2).

Osvalores de MOS e argila determinados pela ana-
lise de combustfo via umida e da pipeta, como aqueles
preditos pelos modelos espectrais Vis-NIR-SWIR. fo-
ram utilizados para andlise da variincia espacial, con-
siderando as camadas 1e 2 separadamente. Essa etapa
foirealizada para avaliar se os dados preditos por Vis-
NIR-SWIR preservam a estrutura de correlacdo espa-
cial dos dados de referéncia (métodos convencionais).

Para isso, um modelo tedrico foi ajustado a cada
semivariograma experimental considerando os para-
metros iniciais: alcance (range), varidncia explicada
(spill) e efeito pepita (nugget). Posteriormente, os pa-
rdmetros foram estimados por meio do algoritmo da
mdxima verossimilhanga restrita (REML) (Marchant;
Lark, 2017). Os modelos ajustados foram usados para
predizer as varidveis pelo método de krigagem ordi-
ndria (Webster; Oliver, 2007). Todas as etapas foram
realizadas no ambiente R (R Core Team, 2020), uti-
lizando o pacote “Georob” (Papritz; Schwierz, 2013)

Foram obtidos dois mapas de MOS e argila para
cada camada: (i) mapas obtidos pelos teores quanti-
ficados pelos métodos convencionais, denominados
de mapas dereferéncia; e (i) mapas obtidos pelos da-
dos preditos por modelagem espectral Vis-NIR-SWIR,
denominados mapas Vis-NIR-SWIR.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O teor de argilanas amostras das duas camadasva-
riou entre 53,90% e 73,20%, com média de 66,95%. A
camada 1 apresentou teor de argila médio de 65,09%
(sd =3,56%) e amplitude de 18%, enquanto na cama-
da2amédiafoi 68,81% (sd =2,56%) e aamplitude, de
10%. O teor de MOS variou entre 3,12% e 5,71%, com
média de 4,33% e sd de 0,46% nas amostras das duas
camadas. J4 para as camadas separadas, a amplitu-
de de MOS foi sutilmente maior na camada 1, varian-
do entre 3,78% € 5,71% (sd = 0,38%), enquanto na ca-
mada 2 os valores minimos e mdximos foram 3,12% e
4,83%, respectivamente (sd = 0,32%), ambas cama-
das com amplitude de 2%. Os valores médios de ar-
gila e MOS obtidos pelos modelos de espectroscopia
Vis-NIR-SWIR foram préximos aos valores obtidos
pelos métodos de referéncia de laboratdrio para am-
bas a camadas avaliadas. Em geral, observa-se dife-
renca na amplitude do teor de argila dos valores pre-
ditos por Vis-NIR-SWIR comparado aos obtidos pelo
método de referéncia de laboratdrio. Na camadal, a
amplitude passou de 17,7% para 10,4% e, na cama-
da 2, de 10,4% para 13,9%, sendo observado subesti-
macdo na camada 1 e superestimag¢io na camada 2.
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O melhor desempenho nas predi¢des do teor de
argila foi alcangado pelo modelo RF com SGD, R* =
0,95; RMSE = 1,06% e RPIQ = 4,00. J4 para o teor de
MOS, as predi¢des mais acuradas foram alcancadas
pelo modelo PLSR com SGD, apresentando R*=0,98;
RMSE = 0,07% e RPIQ = 10,73. Quanto aos pré-pro-
cessamentos, os modelos calibrados com espectros
processados por SGD apresentaram a maior acurd-
cia nas predi¢des de MOS e argila (Tabela 1). Para a
predicdo espacial, o modelo com melhor ajuste do se-
mivariograma foi o exponencial para ambas proprie-
dades do solo (Figuras 3 e 3). Para os dados de argila,
houve mudanca nos parimetros nugget e spill entre os
dados de argila de referéncia e preditos por Vis-NIR-
SWIR para as camadas 1 e 2 (Figuras 3a, 3d, 3g, 3j).
Enquanto o nugget aumentou, a varidncia explicada
diminuiu (psill). J4 o alcance foi semelhante entre os
dados e camadas, sendo aproximadamente de 11 m.

Observou-se que quanto melhor o desempenho dos
modelos de espectroscopia Vis-NIR-SWIR, mais preser-
vada foi a estrutura de correlacdo espacial, consequen-
temente, maior a similaridade das predi¢des espaciais
entre dados Vis-NIR-SWIR e dereferéncia. Esse compor-
tamento foi observado para predicdo de argila e areia
em campo agricolano distrito de Karacabey, na provin-
cia de Bursa, Turquia (TGmsavas et al., 2019). Da mes-
ma forma, para predi¢io de carbono orginico em solos
agricolas do sudeste da Czech Republic, Brodsky et al.

(2013) observaram que maiores incertezas associadas
a modelagem espectral resultaram em maiores incer-
tezas nas predic¢Oes espaciais pelo algoritmo de kri-
gagem. Os erros nas predi¢Oes espaciais também sio
influenciados pelo tipo de sensor utilizado na obten-
¢do dos dados espectrais de solo (Lazaar et al., 2020).

A espectroscopia Vis-NIR-SWIR combinada com a
interpolacdo espacial, mostrou ser uma abordagem
promissora para obtencio dos teores de argilae MOS
em escala local, em comparacio com as andlises la-
boratoriais tradicionais, que demandam reagentes
quimicos e sdo demoradas. Assim, o uso combinado
dessas técnicas pode contribuir na gera¢ido de infor-
magdes para o manejo adequado do fornecimento de
doses de nitrogénio e fésforo, uma vez que a produ-
tividade das videiras e a qualidade do mosto so in-
fluenciadas por esses nutrientes (Brunetto etal.,2019;
Stefanello et al., 2021). Por outro lado, pode ser til
como uma andlise exploratdria, em situagdes em que
ndohad dadoslaboratoriais disponiveis, permitindo o
adiantamento de avaliagdes e acGes em viticultura de
precisdo até haver a disponibilizacdo e a conforma-
¢do dos dados através dos métodos laboratoriais tra-
dicionais, conforme Santos et al. (2022).

Portanto, a espectroscopia Vis-NIR-SWIR apresen-
ta-se como uma ferramenta promissorana VP, nabus-
cademaior rentabilidade e menor impacto ambiental
naobtencdo de informacées para o manejo do solo. De

Tabela 1. Estatistica da validag&o cruzada dos modelos espectrais dos modelos de predig&o Vis-NIR para o contelido de argila e MOS

ajustados para as 148 amostras.

Mod. Proc. Argila % MOS %

R? RMSE % RPIQ R? RMSE % RPIQ
CUB RAW 0,53 2,54 1,94 0,81 0,21 3,48
RF RAW 0,95 1,34 3,69 0,92 0,16 4,57
PLSR RAW 0,37 2,85 1,73 0,7 0,25 2,82
cuB SMO 0,71 1,98 2,48 0,86 0,18 4,01
RF SMO 0,93 1,36 3,62 0,92 0,16 4,59
PLSR SMO 0,15 3,32 1,48 0,34 0,37 1,91
cuB SGD 0,55 2,41 2,04 0,74 0,25 2,89
RF SGD 0,95 1,06 4,00 0,95 0,13 5,67
PLSR SGD 0,2 3,22 1,53 0,98 0,07 10,73
CUB BIN 0,47 2,63 1,87 0,8 0,21 3,39
RF BIN 0,95 1,25 3,95 0,93 0,15 4,7
PLSR BIN 0,04 3,53 14 0,25 0,4 1,8

Mod.: modelos espectrais; Proc.: pré-processamentos; MOS: matéria orgénica do solo; CUB: modelo cubist; RF: modelo floresta aleatéria;
PLSR: modelo regressdo por minimos quadrados parciais; RAW: dados brutos, sem pré-processamento; SMO: Smooting; SGD: Savitz-Golay;
BIN: Binning; R? coeficiente de determinag&o; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPIQ: propor¢do de desempenho no intervalo interquartil.
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Figura 3. Semivariogramas, predi¢éo espacial dos valores de referéncia e preditos por Vis-NIR-SWIR, distribui¢éo de frequéncia dos
valores preditos e mapa do erro absoluto (diferengca em termos absolutos entre mapa de referéncia e mapa Vis-NIR-SWIR) para o teor

de argila (Clay) nas camadas 1e 2.

acordo com Lopo etal. (2018), técnicas espectroscdpi-
cas podem ser utilizadas para uma gestio mais precisa
e sustentavel dos vinhedos, monitorando mudancas
na composi¢io do solo bem como para uma estima-

tiva rdpida de propriedades quimicas do solo, melho-
rando a eficiéncia no uso de recursos e definindo es-
tratégias para melhor manejo do pomar. Além disso,
é possivel obter dados precisos e com menor custo,
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Figura 4. Semivariogramas, predi¢éo espacial dos valores de referéncia e preditos por Vis-NIR-SWIR, distribui¢éo de frequéncia dos
valores preditos e mapa do erro absoluto (diferenga em termos absolutos entre mapa de referéncia e mapa Vis-NIR-SWIR) para o te-

or de MOS nas camadas le 2.

considerando o investimento de longo prazo, afim de
subsidiar o direcionamento de recursos visando gerar
informacdes de propriedades do solo importantes pa-
ra auxiliar na Denominagio de Origem — “terroir” dos
vinhos (Van Leeuwen et al., 2010; Fraga et al., 2017).

4 CONCLUSOES

A técnica da espectroscopia Vis-NIR-SWIR com-
binada com o método de krigagem foi eficiente pa-
ra predizer espacialmente o teor de MOS e argila em
solos sob videiras no sul do Brasil.
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Os dados preditos Vis-NIR-SWIR preservam a es-
trutura espacial dos dados de MOS e argila obtidos
pela andlise quimica umida tradicional.

Os mapas gerados com os teores de argila e MOS
preditos pela espectroscopia Vis-NIR-SWIR apresen-
taram boa acurdcia quando comparados aos mapas
obtidos com dados de referéncia (quimica umida de
laboratdrio).

Atécnica de espectroscopia Vis-NIR-SWIR mostrou
ter potencial para gerar mapas detalhados do teor ar-
gila e MOS para uso na vitivinicultura de precisio.

Essa técnica tem potencial de uso em trabalhos
exploratdrios enquanto dados laboratoriais nfo es-
tdo disponiveis, dando as bases iniciais minimas pa-
ra tomada de decis3o.
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