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Uso da espectroscopia de reflectancia do solo na estimativa da
textura para fins de seguro agricola

Elisangela Benedet da Silva', Cristina Pandolfo', Gabriel Berenhauser Leite' e Elvio Giasson?

Resumo — O Zoneamento Agricola de Risco Climatico é um instrumento importante para a gestdo de riscos que utiliza
parametros do solo para determinar o risco climatico associado ao cultivo de determinadas culturas. Este estudo teve como
objetivo avaliar a eficdcia da espectroscopia de reflectancia do solo associada a um modelo de machine learning na predicao
dos teores de argila e areia do solo utilizados na classificagdo do solo para fins de seguro agricola. Uma matriz de confusao foi
utilizada para a classificagdo de amostras medidas em laboratério e preditas pelo modelo Cubist. Os resultados mostraram que
o Cubist apresentou bom desempenho preditivo para os atributos argila e areia. Na matriz de confusdo, a maioria das amostras
foi corretamente classificada nos tipos de solo definidos pela IN 02/2008. O estudo demonstra o potencial da espectroscopia
combinada com algoritmos de machine learning na predicdo de atributos do solo como técnica complementar na gestdao dos
riscos agricolas.

Termos para indexag¢do: Zoneamento Agricola de Risco Climatico; Classes texturais do solo; Agua disponivel no solo; Machine
learning.

Use of soil spectral reflectance to estimate texture for agricultural insurance purposes

Abstract — The Agricultural Zoning for Climatic Risk is an important tool for risk management that uses soil parameters to
determine the climatic risk associated with cultivating specific crops. This study aimed to evaluate the performance of soil
reflectance spectroscopy combined with a machine learning algorithm in predicting soil clay and sand contents for agricultural
insurance purposes. A confusion matrix was used to classify samples measured in the laboratory and predicted by the Cubist
algorithm. The results showed that Cubist presented good predictive performance for the clay and sand attributes. In the
confusion matrix, most samples were correctly classified into the soil types defined by IN 02/2008. The study demonstrates
the potential of spectroscopy combined with machine learning algorithms in predicting soil attributes as a complementary
technique in agricultural risk management.

Index Terms: Agricultural Zoning for Climatic Risk; Soil textural classes; Soil available water; Machine learning.

Introducao

A agricultura é uma atividade
econdmica caracterizada por riscos
de producdo que, além da variacdo
nos pregos e no crédito, possui grande
vulnerabilidade a eventos adversos de
natureza climatica ou bioldgica, que
podem gerar perdas significativas na
producdo dos cultivos agricolas (OECD-
FAO, 2021). Para garantir a produgdo e
reduzir a exposicdo dos agricultores ao
risco, muitos governos utilizam o seguro
agricola como um dos mecanismos mais
eficazes de resposta na mediacdo da
relagdo entre condigdes meteoroldgicas
extremas e alteragGes climaticas e os
seus impactos econémicos e sociais

(Melser et al., 2024).

No Brasil, o Programa de Garantia
da Atividade Agropecuaria (Proagro e
Proagro Mais) e o Garantia-Safra sdo
programas de apoio governamental
que tém como objetivo proteger os
agricultores de perdas causadas por
eventos extremos de variabilidade
climatica na producdo de alimentos.
Entre as safras de 2011-2021, o aumento
das perdas agricolas elevou o nimero
de beneficidrios do Proagro, alcangando
um total de 110.080 coberturas, com
indenizagGes que somaram 989,45
milhGes de reais. A seca foi o principal
evento climatico responsavel por esses
prejuizos, representando 86% das
coberturas nesse periodo. Nas safras
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seguintes, a seca continuou a ser a
principal causa das perdas, com 48%
das operacdes de seguro em 2018-
2019, 62% em 2019-2020 e 57% em
2020-2021 (de Carvalho et al., 2020).

O Zoneamento Agricola de Risco
Climatico (ZARC) desenvolvido pela
Embrapa e adotado pelo Ministério
da Agricultura e Pecuaria (Mapa) é um
dos instrumentos de politica agricola
e gestdo de riscos na agricultura
brasileira. Na metodologia utilizada pelo
ZARC os parametros do solo utilizados
para calcular a capacidade de agua
disponivel (CAD) sdo a agua disponivel
(AD) e a profundidade efetiva do
sistema radicular. A AD é calculada pela
diferenga entre a capacidade de campo
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e o ponto de murcha permanente.
Até 2021, o ZARC utilizava a Instrucdo
Normativa n. 02/2008 (Brasil, 2008) com
apenas trés classes de agua disponivel
(AD) para o calculo da CAD, definidas
a partir dos teores de areia total e de
argila em trés tipos de solos (Tipo 1 teor
de argila entre 10% e 15% de argila,
Tipo 2 entre 15% e menor do que 35%
de argila e Tipo 3 maior ou igual a 35%
de argila) e uma profundidade efetiva
fixada em 50cm para todas as culturas.
Em 2022, a metodologia foi atualizada e
entrou em vigor, apenas para a cultura
da soja, a IN 01/2022 (Brasil, 2022)
que estabelece seis classes de agua
disponivel (AD) no solo (Araujo Filho et
al., 2022) definidas por uma fung¢do de
pedotransferéncia a partir dos teores
de areia total, silte e argila do solo na
camada de 0 a 40cm de profundidade.
A classificacdo dos solos em trés tipos
dada pelaIN 02/2008 ainda esta vigente,
mas sera gradualmente substituida pela
IN 01/2022, que utiliza seis classes de
AD. Ambas coexistirdo por um periodo
de transi¢do. A anadlise granulométrica,
com teores de argila, silte e areia, tem
alta correlagdo com a AD (Bortolini
e Albuquerque, 2018; Costa et al.,
2013), tornando-se essencial para
ambas as normativas, sendo ainda mais
necesséria a medida que a IN 01/2022
substitui a IN 02/2008, ja que ndo ha
correspondéncia direta entre os dois
sistemas de classificagdo. Os métodos
de referéncia padrdo sdo utilizados para
a determinagdo da granulometria do
solo. Entretanto, esses métodos utilizam
reagentes quimicos, geram residuos
e consomem recursos financeiros e
tempo ao analisar grandes volumes de
amostras.

Um método alternativo é o uso
da espectroscopia de reflectancia
difusa que vem sendo aplicado na
caracterizagdo e predicdo de diversas
caracteristicas do solo nos ultimos 30
anos com aumento significativo na
ultima década (Dematté et al., 2019a;
Thomas et al., 2021; Ahmadi et al.,
2021; Dematté et al., 2022). No solo, a
resposta espectral na regido do visivel
(VIS), do infravermelho préximo (NIR),
doinfravermelho de ondas curtas (SWIR)

(350-2500nm) e do infravermelho
médio (MIR) (2500-25.000nm) vem
sendo usada como padrdo espectral
para imagens de satélite (Dematté
et al., 2018, Mendes et al., 2019),
na caracterizagdo e modelagem de
predicdo de atributos fisico, quimicos
e bioldgicos do solo (Silva et al., 2019;
Dematté et al., 2019a; Mendes et al.,
2022; Paiva et al., 2022; Dematté et
al., 2022; Piccini et al., 2024; Hosseini
et al.,, 2024), impulsionando esforgos
na criacao de bibliotecas espectrais de
solos (Dematté et al., 2019a; Baumann
et al., 2021; Summerauer et al., 2021
Shepherd et al., 2022). Recentemente
desperta atencdo de laboratérios em
todo o mundo e vem sendo promovida
pela Rede Mundial de Laboratdrios
de Solos (GLOSOLAN) como técnica
complementar aos métodos de via
umida (Dematté et al., 2019a; Benedetti
e Egmond, 2021; Dematté et al., 2022).
A espectroscopia apresenta menor
variagdo nos resultados das analises em
comparagdo aos métodos tradicionais
de laboratério, o que indica maior
consisténcia e precisdo nas medigBes
(Soriano-Disla et al., 2014; Dematté
et al., 2019b; Piccini et al., 2024),
aumentando a confiabilidade dos dados
e reduzindo a necessidade de repeticdo
das anadlises. Estudos aplicando
espectroscopia de solos sdo incipientes
em Santa Catarina e este é o primeiro
trabalho com uso de uma biblioteca
espectral regional de solos. Este estudo
teve como objetivo avaliar a eficacia da
espectroscopia de reflectancia do solo
associada a um modelo de machine
learning na predicdo dos teores de
argila e areia do solo utilizados na
classificagdo do solo para fins de seguro
agricola.

Material e métodos

Para o desenvolvimento do estudo
foi criada uma biblioteca espectral de
solos para avaliar o desempenho da
espectroscopia na regido do VIS-NIR-
SWIR na predicdo dos teores de argila
e areia total através do modelo Cubist.
Todas as analises foram realizadas no R
(R Core Team, 2021).

Biblioteca Espectral de Solos de SC

Para a criacdo da biblioteca espectral
de solos foi utilizado um banco de 1.533
amostras fisicas de solos coletadas em
260 dos 295 municipios do estado de
Santa Catarina, SC (Veiga et al., 2012).
As curvas espectrais das 1.533 amostras
fisicas de solos foram obtidas em 2016
utilizando um  espectrorradidmetro
modelo FieldSpec 3 (Analytical Spectral
Devices, Boulder, EUA) na faixa de 350-
2500nm (VIS-NIR-SWIR) do espectro
eletromagnético, seguindo o protocolo
da Biblioteca Espectral de Solos do
Brasil (Romero et al., 2018).

Para cada amostra,
aproximadamente 15cm? de solo foram
colocados em uma placa de Petri e
nivelados para garantir uma superficie
plana para leitura do espectro. O sensor
capturou a luz através de um cabo
de fibra Optica conectado ao sensor
posicionado verticalmente a 8cm da
amostra, onde foi medida a luz refletida
em uma area de aproximadamente
2cm? no centro da amostra. Como
padrdo de referéncia, uma placa
Spectralon® branca foi utilizada antes
da digitalizacdo e a cada 20 leituras do
sensor para calibragdo radiométrica.

Modelagem por machine learning

O conjunto de dados foi dividido
aleatoriamente em um conjunto de
treinamento [1.150 amostras ~75%]
e um de validagao independente [383
amostras ~25%]. Foram aplicadas
andlises estatisticas descritivas para
resumir os dois conjuntos de dados
(Tabela S1). O teste de Levene seguido
do teste t foi utilizado para verificar a
suposicdo de que as variancias eram
iguais entre os valores de argila e areia
total nos grupos de treinamento e
validagdo com nivel de significancia de
5% e para determinar a existéncia de
diferenga estatisticamente significativa
entre as médias dos dois grupos nao
relacionados. O pré-processamento
utilizado para corregdo das curvas
espectrais foi o de multiplicative scatter
correction (MSC) (Silva et al., 2019).
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O modelo Cubist foi utilizado para
predicdo dos teores de argila e areia
total a partir das curvas espectrais das
amostras de solos. A variavel resposta
foi o teor de argila (%) ou de areia total
(%) e as varidveis preditoras foram
as 2100 bandas espectrais (350nm
a 2500nm). O Cubist € um modelo
baseado em uma arvore de decisdo que
constroi regressao linear multivariada
nas folhas terminais da arvore (Holmes;
Hall; Prank, 1999), em vez de usar
valores discretos em cada folha de uma
arvore de decisdo. A acurdcia do modelo
foi avaliada comparando os teores
estimados pelo modelo e os teores de
referéncia medidos no laboratério pelo
coeficiente de determinacédo (R?) e raiz
do erro quadratico médio de predicdo
(RMSE).

Neste trabalho, foram apresentadas
as estatisticas dos dados de treinamento
evalidacdo(TabelaS1), masosresultados
discutidos priorizaram apenas os dados
do conjunto de validagdo. Isso porque
esses dados indicam a capacidade do
modelo de generalizar para amostras
ndo incluidas no treinamento, ajudando
a identificar problemas de overfitting
e a otimizar os hiperparametros,
garantindo um melhor desempenho em
dados ndo vistos.

Matriz de confusdo

Uma matriz de confusdo foi utilizada
para descrever a coocorréncia dos
tipos de solos, utilizando o calculo da
concordancia (A) e da concordancia
global (OA). A IN 02/2008 considera trés
tipos de solos que variam em fungdo da
textura, como segue: Tipo 1 — teor de
argilavariando de 10% a 15% ou superior
a 15% quando areia total menos argila
for maior ou igual a 50% (tipo de solo
com restricGes para apoio financeiro
em regides agricolas com mais de 20%

base no tipo de solo: tipo 1 (AD=0,7mm
cm?), tipo 2 (AD=1,1mm cm?) e tipo
3 (AD=1,5mm cm?). Neste estudo foi
considerado um quarto tipo de solo
para incluir as amostras de solos com
teores de argila menores de 10%: Tipo O
- teor de argila inferior a 10%. Este tipo
de solo é considerado inapto para apoio
financeiro pelo Mapa.

Para classificar as amostras na
nova metodologia utilizada pelo Mapa
(Teixeira et al., 2021), foi aplicada a FTP
descrita na IN 01/2022, com os teores
medidos e preditos de argila e areia
total do conjunto de validagdo obtidos
pelo Cubist. Para maiores informacdes
sobre a FTP utilizada, consultar Teixeira
et al. (2021). Os teores de argila e areia
total medidos e preditos pelo modelo
Cubist foram classificados de acordo
com os tipos definidos pelas IN de 2008.

Resultados e discussao
Atributos do solo

As 1.533 amostras de solos
apresentaram teores de argila variando
de 0,0 a 77,0%, com valor médio de
38,25%, teores de areia total variando
entre 1,0 e 99,0%, com valor médio de
28,85%, indicando grande variabilidade
da distribuicdo do tamanho das
particulas (Tabela S1). As fragdes
texturais apresentaram distribuicdo
préxima da normal, conforme indicado
por seu valor médio com assimetria
fraca e positiva (Tabela S1). O teor
de areia total apresentou os maiores
coeficientes de variagdo e assimetria,

indicando alta dispersdo em relacdo a
média.

Caracterizagao das curvas espectrais

Foi observada grande variacdo nas
caracteristicas das curvas espectrais das
1.533 amostras de solos. As variagdes
de intensidade de reflectancia,
forma e caracteristicas de absor¢do
(profundidade e amplitude) das curvas
espectrais das amostras refletem a alta
variabilidade encontrada em termos de
material de origem e classes texturais
dos solos em SC. O aumento do teor
de areia total nas amostras dos solos
dos tipos 0 e 1 (Figura 1) aumentou a
intensidade de reflectancia do solo em
toda a faixa do VIS-NIR-SWIR, enquanto
as amostras com maiores teores de
argila tiveram menor intensidade de
reflectancia na mesma faixa espectral.
Em média, os teores medidos de
areia total foram de 80%, 60%, 37%
e 17% nos tipos de solos 0, 1, 2 e 3,
respectivamente. Além disso, pode-se
observar uma alteracdo angular, aspecto
ascendente (Figura 1), nas curvas
espectrais do tipo de solo 3 para o tipo
de solo 0 devido a influéncia do quartzo
na faixa SWIR (de 1.500 a 2.500nm),
em concordancia com observacdes de
Dematté et al. (2019) em solos do bioma
Mata Atlantica. O aspecto ascendente
mostra um aumento na intensidade e na
forma das curvas espectrais no SWIR a
medida que a amostra contém maiores
teores de areia total. Por outro lado,
amostras com grandes teores de argila
(solo do tipo 3) na faixa do VIS-NIR-

Tabela 1. Analise estatistica descritiva dos teores de argila e areia medidos pelo método de
referéncia e preditos pelo modelo Cubist, no conjunto de validagdo (383 amostras).

Table 1. Descriptive statistical analysis of clay and sand contents measured by the reference
method and predicted by the Cubist model in the validation set (383 samples)

Método laboratério (%)

Modelo Cubist (%)

de risco de seca); Tipo 2 - teor de argila Argila Areia Total Argila Areia Total
variando de 15% a menos de 35% com  Minimo 0,00 2,00 1,00 4,00
areia total menos argila menor que 50% Mediana 35,00 26,00 35,80 26,50
(tipo de solo sem restricGes de apoio Média 37,50 29.80 37,80 29,00
financeiro); Tipo 3 - teor de argila igual Maximo 77,00 97,00 70,60 92,00
ou superior a 35% (sem restrigdes de Desvio padrdo 17,50 20,40 15,08 15,80
apoio financeiro). Na IN 02/2008, as Coeficiente de variagdo 46,80 68,00 40,00 54,00
classes de AD sdo predefinidas com  *Os teores de silte foram calculados por diferenga entre os teores de argila e areia.
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SWIR apresentaram menor refletdncia
devido a influéncia dos oxidos de ferro e
minerais opacos que absorvem energia
nesta faixa (Lacerda et al., 2016) (Figura
1). De acordo com Stevens et al. (2013),
variagdes no teor de argila geram
grandes diferencas na forma da curva
espectral, sendo que com teores de
argila mais baixos ocorre aumento da
profundidade das feicdes de absorcao
relacionadas ao grupo OH e a ligagao
metal-OH na rede cristalina mineral e
0 ion OH e a molécula de dgua (H,0).
Solos argilosos exibem curvas espectrais
mais planas em comparagdo com os
solos arenosos, variando de forma
semelhante a medida que a intensidade
de reflectancia aumenta (Dematté et al.,
2018). Uma série ldgica de reflectancia
que aumenta do tipo 3<2<1<0 (Figura
1) mostrou uma estreita relacdo entre
caracteristicas espectrais de refletancia
do solo e os teores de areia total e
argila das amostras de solos coletadas,
permitindo a separagcdo em classes
texturais distintas, conforme observado
em estudos anteriores de Lacerda et al.
(2016); Dotto et al. (2016) e Silva et al.
(2019).

Performance do modelo Cubist na
predicao dos teores de argila

O teste de Levene indicou igualdade
de variancia (p-valor = 0,18) e o teste
"t" de Student demonstrou que ndo
houve diferenga significativa (p-valor
= 0,44), no nivel de significancia a =
0,05, para os teores de argila e a areia
total na comparagcao dos conjuntos de
treinamento e validagdo (Tabela S1).
Somente os resultados da predigdo
do conjunto de validagdo foram
apresentados neste trabalho (Tabela 1).

Os resultados do conjunto de
validagdo mostraram bom desempenho
preditivo (R?=0,81; RMSE=7,4%;
RPIQ=3,62 e R2=0,73; RMSE=10,46%;
RPIQ=2,64) para os teores de argila e
areia total, respectivamente (Figura
S1). Os trabalhos publicados por, Cezar
et al. (2019), Jaconi et al. (2019) e
Ahmadi et al. (2021) apresentaram
resultados semelhantes na predicao
de atributos do solo a partir de dados
espectrais. Os resultados estdo de
acordo com os reportados por Zhang
et al. (2023), que compararam o
uso dos algoritmos de regressdo por
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Figura 1. Curvas espectrais de reflectancia média do solo das 1533 amostras classificadas

segundo a IN 02/2008 do Mapa

Figure 1. Average soil reflectance spectral curves of the 1533 samples classified according

to IN 02/2008 of Mapa

minimos quadrados parciais (PLSR),
Cubist e Floresta Aleatéria (RF) na
predicdo de sete atributos do solo,
entre eles, argila, silte e areia a partir
de uma biblioteca espectral na regido
do VIS-NIR-SWIR com 1.430 amostras
de solos regionais da China. O Cubist
teve melhor performance em relacdo
aos demais algoritmos para a maioria
dos atributos do solo com R?=0,81;
RMSE=6,5%, R*=0,61; RMSE=11,8% e
R2=0,54; RMSE=9,5% para argila, areia
e silte, respectivamente. Viscarra Rossel
e Webster (2012) usaram o Cubist
na predicdo de 24 atributos do solo,
incluindo argila, silte e areia total, com
um conjunto nacional de dados de solo
da Austrdlia com 21.493 amostras.
Eles encontraram RMSE=8,5% e
RMSE=12,0% para os teores de argila e
areia total respectivamente, concluindo
que o Cubist prevé bem o teor de areia
total e argila, funcionando de forma
eficaz com conjuntos de dados grandes
e diversos.

Entretanto, em uma revisdo
sistemdtica e metandlise realizada por
Ahmadietal., (2021) sobre a capacidade
da espectroscopia de reflectancia na
regido do VIS-NIR-SWIR na predicdo
de diversos atributos do solo foi
constatado que as melhores predi¢Ges
foram alcangadas para os teores de
carbono e nitrogénio e as piores para
silte a argila. Os autores destacam que
a textura do solo é um atributo mais
dificil de ser predito por algoritmos de
machine learning devido a sua natureza
composicional, ou seja, a textura é
determinada pelas proporgdes relativas
de todo o solo e devem sempre somar
100%. Para os autores, uma alternativa
para melhorar a predi¢do da textura do
solo seria modelar simultaneamente
as trés fragbes aplicando uma
transformagdo de razao logaritmica nos
dados, como sugeriram Jaconi et al.,
(2019). Estudos mostram que, embora
a modelagem composicional traga
vantagens em termos de precisdo, ela
requer técnicas estatisticas especificas
e pode ser mais complexa do que a
abordagem tradicional que modela os
teores separadamente (Zhang; Shi e Xu,
2020).
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A Figura S1 mostra os gréficos de
dispersdao dos teores preditos versus
teores medidos dos teores de argila e
areia total usando o modelo Cubist-MSC
para os conjuntos de validacdo (383
amostras).

Matriz de confusio IN 02/2008

A matriz de confusdo determinou
0 numero de amostras corretamente
classificadas nos quatro tipos de solos
segundo a IN 02/2008 (Tabela 2) ao
comparar os tipos de solos com base
nos dados de laboratério e tipos de
solos classificados pelo Cubist. A
maioria das amostras (320/383) foi
classificada corretamente nos tipos
0 (73%), 1 (33%), 2 (75%) e 3 (86%)
com OA=80% (0.80) (Tabela 2, Figura
2). Resultados semelhantes foram
observados por Dotto et al. (2016), que
utilizaram o VIS-NIR-SWIR para predicao
dos teores de argila e agruparam o solo
nos tipos texturais da IN 02/2008 na
bacia hidrogrifica do Rio Marombas,
SC. Segundo os autores, o melhor
desempenho foi encontrado para os
solos do tipo 3, seguido pelo tipo 2 e
com pior desempenho para o tipo 1.

Na predicdo com o modelo
Cubist, o tipo de solo 0 apresentou
boa concordancia, com 80,0% para
o conjunto de validagdo (Tabela 3).
Este resultado é significativo porque
amostras com menos que 10% de argila
podem ser excluidas do seguro agricola,
uma vez que culturas estabelecidas em
solos com teores de argila inferiores a
este percentual ndo sdo elegiveis para
financiamento agricola, de acordo com
a IN n. 02/2008. Nas predigdes, o tipo
de solo 0 foi confundido com os tipos
de solo 1 e 2 em 10% do conjunto de
dados (Figura 2, Tabela 3). O erro de
alocagdo do tipo de solo 0 no tipo de
solo 2 (10,0%) é um erro importante
se considerarmos que solos com essas
diferentes texturas sdo considerados de
forma distinta na concessao de seguro
agricola. O tipo de solo 0 possui sérias
limitagdes em termos de retencdo de
agua e menor capacidade de suportar
o cultivo sob estresse hidrico, devido

Tabela 2. Matriz de confusdo das amostras de solo do conjunto de validagdo gerada a partir
da similaridade entre os tipos de solos: 0,1,2 e 3
Table 2. Confusion matrix of the soil samples from the validation set generated based on

the similarity between soil types: 0, 1, 2, and 3

Preditos
Medidos Conjunto validagdo (n=383)

Concordancia (%)
Tipos 0 1 2 3 Total
0 8 (73%) 3 0 0 11
1 4 4 (33%) 4 0 12
2 2 12 114 (75%) 24 152
B 0 0 29 179 (86%) 208
Total 14 19 147 203 383

Figura 2. Grafico terndrio da distribuigdo granulométrica das 383 amostras medidas
em laboratério (esquerda) e preditas pelo Cubist (direita), do conjunto de validagédo

classificadas conforme a IN 02/2008

Figure 2. Ternary plot of the particle size distribution of the 383 samples measured in the
laboratory (left) and predicted by the Cubist model (right), from the validation set classified

according to IN 02/2008

aos elevados teores de areia (Costa et
al., 2013), sendo por isso considerado
inapto pela IN 02/2008, enquanto o
solo tipo 2 ndo apresenta restrigGes.
Os principais erros devem-se a
superestimacgao dos tipos de solo O e 1.
Esses dois tipos de solo representavam
uma parte relativamente pequena do
conjunto de dados, com apenas 48 e
50 amostras, respectivamente. Essa
quantidade limitada de amostras pode

ter contribuido para a dificuldade em

modelad-los com precisdo, resultando
na superestimagdo. Em Santa Catarina,
esses solos ocorreram de forma
predominante no litoral sul do Estado.
Para o tipo de solo 1, cerca de
77% das amostras foram classificadas
incorretamente nos tipos de solo 2 e 0
(Figura 2). Esse erro de classificagdo é
prejudicial, uma vez que o tipo de solo
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1 é dominado pela fragdo areia e o tipo
de solo 2 é um solo de textura média.
Portanto, o comportamento desses
dois solos difere consideravelmente em
relacdo ao manejo e a disponibilidade
de agua, sendo considerados distintos
na concessdo do seguro agricola. O
tipo de solo 1 apresenta restri¢des para
apoio financeiro segundo a IN 02/2008
por apresentar menores conteldos de
AD (1,1mm cm™). A capacidade desse
tipo de solo em armazenar agua por
um determinado periodo de tempo é
menor, aumentando a vulnerabilidade
ao risco de perdas dos cultivos por
estresse hidrico. A predigdo do tipo de
solo 1 também apresentou acuracia
menor que o tipo de solo 0, conforme
indice de concordancia de 33% (Tabela
2). Esse fraco desempenho ndo era
esperado, uma vez que o teor de argila
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€ maior para o tipo de solo 1 do que
para o tipo de solo 0. Uma possivel
explicacdo seria que o erro de predicdo
do modelo (RMSE=7,3%) é maior que
o limite da faixa dos teores de argila
permitidos para o tipo de solo 1, de 5%
(210% e <15%), enquanto que no tipo
de solo 0 sdo inferiores a 10% (< 10%).

Zeng et al. (2017) afirmaram
que, ao trabalhar com sistemas de
classificacdo, a precisdo da alocacdo do
solo depende ndo apenas da precisdo
do modelo de predi¢dao do atributo alvo,
mas dos limites exigidos (intervalo)
entre as classes. A arbitragem no
estabelecimento de uma pequena faixa
do tipo de solo 1 pela regulamentagao
do Mapa (IN 02/2008) pode prejudicar
os enquadramentos dos solos por
limitacbes dos métodos de analise
usados em laboratdrio. Por exemplo, o
tipo de solo 1 foi superestimado como
tipo de solo 2 em 44% no conjunto de
validagdo (Tabela 2). Para aplicagdes
de seguros, isso pode beneficiar areas
de cultivo com restricdes de apoio
financeiro, nas quais o comportamento
do solo difere consideravelmente do
tipo de solo 2 e elevar o risco agricola.
O tipo de solo 2 foi confundido
principalmente com o tipo de solo 3 no
conjunto de validagdo (13%), seguida
pelo tipo 1 (5%) e tipo 0 (3%). O teor
de argila é um atributo que influencia
indiretamente os espectros de solo na
regido do VIS-NIR-SWIR (Vasques et al.,
2014) e, portanto, pequenas diferengas
no teor de argila provavelmente ndo
foram capturadas pelo modelo Cubist,
causando erros de classificagdo entre os
tipos de solo 2 e 3. O tipo de solo 3 foi
discriminado dos tipos 0 e 1 em 100%
da classificagdo e foi confundido com
o tipo de solo 2 em apenas 10% das
predicdes. Esse resultado estd de acordo
com Franceschini et al. (2013), que
obtiveram melhores resultados entre
estimativa laboratorial e VIS-NIR-SWIR
para classes com altos teores de argila
(AO = 69,8%) utilizando um pequeno
conjunto de dados de 129 amostras de
solo coletadas em diferentes locais da
Regido Centro-Oeste do Brasil, embora
com pouca discriminagdo para classes
com baixos teores de argila.

Osistemadeseguroagricoladepende
da classificacdo dos tipos de solo, ja que
solos com maior teor de argila, como os
tipos 2 e 3, tém maior capacidade de
retencdo de dgua e, portanto, oferecem
menor risco agricola. Por outro lado,
solos mais arenosos, como o tipo 1, sdo
considerados de maior risco e podem
ndo ser elegiveis para financiamento
agricola, especialmente quando o
teor de argila é muito baixo, como o
solo tipo O considerado inapto pela IN
02/2008. Assim, a superestimacdo do
tipo de solo 0 ou a confusdo entre os
tipos 1 e 2 pode resultar na concessdo
de seguros para areas que, na pratica,
apresentam  maior vulnerabilidade
agricola, o que poderia gerar prejuizos
tanto para os agricultores quanto para
as seguradoras.

Enquadramento na IN 01/2022

O conjunto de validagdo das
amostras de solos com os teores
medidos e preditos pelo modelo
Cubist, tendo as curvas espectrais como
varidveis preditoras, foram classificadas
e as legendas apresentadas na escala de
teores de AD, segundo a IN 01/2022. A
Figura 3 apresenta os graficos ternarios
da distribuicdo da agua disponivel das
383 amostras do conjunto de validagdo
medidas em laboratdrio e preditas pelo
Cubist (Figuras 3).

Os valores de AD, obtidos com a FTP
definida pela IN 01/2022 apresentaram

mm cm-

O ADO

Areia 50-2000 pm

@ AD 1(0,40)
O AD 2(0,56)
O AD 3 (0,78)
@ AD 4 (1,10)
O AD 5 (1,53)
@ AD 6 (2,14)

uma variagdo de 0,20mmcm=a2,30mm
cm?, com uma média de 1,197mm
cm? para os teores de argila, silte e
areia medidos em laboratério. Para as
fragcBes granulométricas preditas pelo
Cubist, os valores minimos e maximos
foram de 0,33mm cm?® e 1,81mm cm"
! respectivamente, com uma média
de 1,20mm cm™. A Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Basico —
ANA (Agéncia Nacional de Aguas e
Saneamento Basico, 2021) publicou
um mapa com os resultados de CAD,
calculados pela diferenca da agua
disponivel na CC e no PMP, para todo
o Brasil com valores calculados para
SC de 0,55mm cm™® a 1,57mm cm™.
Araujo Filho et al. (2022) elaboraram
um catalogo de AD de solos do Brasil,
sendo que para SC os valores de AD
variaram de 0,40mm cm? a 1,94mm
cm?®. Os autores observaram que,
isoladamente, a textura apresenta
maior potencial de explicar as variagdes
da AD nos solos mais arenosos, mas sua
importancia diminui gradativamente a
medida que o teor de argila aumenta
e as caracteristicas taxondémicas nos
solos mais argilosos passam a exercer
maior influéncia nos valores de AD
do que os grupamentos texturais.
Bortolini e Albuquerque (2018)
relataram em um estudo com 70 perfis
de solos totalizando 296 horizontes
pedogenéticos de Santa Catarina que
isso pode ser explicado pela relagdo nao
linear entre argila e retencdo de agua

000)000
°

Areia 50-2000 pm

Figura 3. Graficos terndrios da distribui¢do da dgua disponivel das 383 amostras do
conjunto de validagdo medidas em laboratério (esquerda) e preditas pelo Cubist (direita),

conforme IN 01/2022

Figure 3. Ternary plots of the available water distribution of the 383 samples from the
validation set measured in the laboratory (left) and predicted by the Cubist model (right),

according to IN 01/2022
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e que os solos mais argilosos também
apresentam modificacdbes em sua
estrutura, o que altera a distribuicdo
do tamanho dos poros e a retengao de
dgua. Os valores de AD obtidos com
este estudo se aproximaram dos valores
de AD obtidos por Araudjo Filho et al.
(2022). Embora tenha usado conjuntos
de dados diferentes, a FPT utilizada foi
a mesma.

Na Figura 3, a relagdo entre AD
e a distribuicdo  granulométrica
das amostras, definida pela nova
metodologia (vigente apenas para a
soja), mostra que as classes média-
argilosa, argilosa, média-siltosa e siltosa
apresentaram os maiores valores de AD.
Por outro lado, as classes com menores
valores de AD foram média-arenosa,
arenosa-média e muito arenosa.
Uma clara diferenca entre as duas
classificacGes pode ser observada nas
Figuras 2 e 3. O tipo de solo 3, conforme
definido pela IN 02/2008, apresentou
os maiores valores de AD (1,5mm cm?).
Isso indica que, a medida que o teor de
argila nas amostras de solo aumenta,
os valores de AD também se elevam.
Os solos com teores de argila acima
de 35% apresentaram valores mais
elevados de AD; no entanto, ao aplicar
a FTP proposta pela IN 01/2022, esse
aumento gradual do percentual de
argila ndo resultou em um aumento
direto da AD. Solos com valores mais
elevados de AD foram observados nas
classes média-siltosa e siltosa, como
relatado por Teixeira et al. (2021) e
Araujo Filho et al. (2022). Os menores
valores de AD foram observados
nas classes texturais muito arenosa,
arenosa-média e média-arenosa em
ambas classificagdes (Figuras 2 e
3). Na IN 02/2008 o tipo de solo 0 é
considerado como inapto (AD < 0,7mm
cm?), enquanto que na IN 01/2022,
apenas as amostras com valores de AD
=0.34mm cm™ sdo enquadradas no tipo
de solo 0 e consideradas de alto risco/
inaptas ao cultivo agricola. Entretanto,
solos arenosos com maiores teores de
areia fina e matéria organica podem
apresentar valores de AD elevados,
assim como solos com 0s mesmos
teores de argila, mas com tamanhos
de particulas diferentes e mineralogias

distintas, também podem apresentar
valores diferentes de AD quando
comparados entre si (Costa et al., 2013).

Conclusoes

Este estudo comprova a eficacia da
andlise de solo utilizando espectroscopia
de reflectancia nas regides VIS-NIR-
SWIR, aliada a modelos de aprendizado
de maquina, na predicdo dos teores de
argila e areia total.

A matriz de confusdo evidenciou
que a maioria das amostras foi
corretamente classificada, mas também
destacou erros importantes associados
as proprias regras da IN 02/2008, o
que pode potencialmente impactar
0 manejo agricola e a concessdo de
seguro.

Dada a estreita relacdo entre a
espectroscopia VIS-NIR-SWIR e os
métodos laboratoriais  tradicionais,
esta técnica pode ser recomendada
como um método complementar
para a quantificacdo de atributos do
solo, especialmente em situagGes
gue envolvem um grande volume de
amostras.
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