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I ndicacéo de for mula para estimativa de teor es de car bono em solos

utilizando Maquina de Vetor de Suporte erefletancia espectral

RESUMO

O carbono constitui-se em um importante atributo na capacidade produtiva do solo. Porém, as
tradicionais metodologias empregadas para sua determinacdo geram problemas ambientais
devido a0 uso de reagentes quimicos. A espectroscopia € uma das técnicas promissoras na
Agricultura de Precisdo para andlises de solos e que pode trazer uma solucéo viavel para
andlise de teor de carbono. Dentre suas vantagens, destaca-se a preservacdo da amostra, 0 ndo
consumo de reagentes, além de sua eficiéncia na aquisicdo de dados provenientes de um
grande nimero de amostras. O objetivo deste trabalho foi contribuir com um modelo de
regresséo capaz de predizer a quantidade de carbono em amostras de solo utilizando a
espectroscopia na regido do visivel e no infravermelho préximo. Para tanto, foi utilizada a
técnica de Aprendizagem de Méaquina SVM incorporada ao software WEKA como auxilio na
criacd do modelo. A SVM tem representado uma alternativa melhor aos ja consagrados
métodos de regressdo multivariada por apresentar capacidade de generalizacdo. Nos
experimentos realizados foi utilizado um conjunto de amostras de solo coletadas na regido dos
Campos Gerais. A avaiagdo dos resultados teve como base os erros de previsdo e 0s
coeficientes de correlacdo entre os valores dos teores de carbono preditos pelo modelo. Foram
encontrados coeficientes de correlagdo 0,89. Concluiu-se que a espectroscopia no Vvis-NIRS
diada a técnica SVM pode ser recomendada como uma dternativa aos métodos
convencionais de andlise de carbono em solos.
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ABSTRACT
Carbon is an important attribute in the soil productivity. However, due to the use of chemical
reagents traditional methods used for their determination generate environmental problems.
Spectroscopy is one of the promising techniques in Precision Agriculture for soil analysis and
can become a viable solution for carbon analysis. Among its advantages, there is the
preservation of the sample, no reagent consumption, as well asits efficiency in acquiring data

from a large number of samples. The objective of this work was to determine a regression



model able to predict the amount of carbon in soil samples using spectroscopy in the visible
and near infrared. SYM machine learning technique incorporated into the WEKA software
was used to analyze the data. SVM has been considered a better alternative than others
aready established multivariate regression methods because of its generalization capability. A
set of soil samples collected in the Campos Gerais region — Parana State - was used. The
evaluation of the results was based on the forecast errors and the correlation coefficients
taking into account the carbon levels predicted by the model. The best Correlation coefficient
was 0.89. It was concluded that the vis-NIRS spectroscopy coupled to SVM technique can be
recommended as an alternative to conventional carbon analysis methodsin soils.
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INTRODUCAO

O aumento na produtividade das culturas € visivel quando os atributos fisicos, quimicos e
biolégicos do solo estdo equilibrados e suficientemente disponiveis. Para que haga este
equilibrio a utilizacdo dos principios e tecnologias da Agricultura de Precisdo (AP) torna-se
inerente. Hoje, especialmente no Brasil, as solugdes existentes estdo focadas na aplicacdo de
fertilizantes e corretivos em taxa variavel, porém ndo se deve perder de vista que AP € um
sistema de gestdo que considera a variabilidade espacial das lavouras em todos seus aspectos:
produtividade, solo (caracteristicas fisicas, quimicas, compactacdo, etc), infestacdo de ervas
daninhas, doencas e pragas (MAPA, 2013).

Considerado um indicador de qualidade, o carbono € um importante atributo na
capacidade produtiva do solo. Dentre as diversas metodol ogias empregadas para determinagdo
de carbono destaca-se a desenvolvida por Walkley & Black em 1934, gue utiliza o principio
da combustdo Umida (SATO, 2013). Entretanto, problemas ambientais devido ao uso de
cromo (BRUNETTO et a., 2006), tem estimulado a substituicdo desse procedimento por
outros que geram menor ou henhuma quantidade de residuos potencia mente toxicos.

Segundo Alkimin (2011), a espectroscopia € considerada uma técnica promissora para
analises de solos. Dentre suas vantagens, destaca-se a preservacdo da amostra, 0 ndo consumo
de reagentes, aém de sua eficiéncia na aquisicéo de dados provenientes de um grande nimero
de amostras. Adicionamente, um Unico espectro pode ser usado para avaliar diferentes
atributos do solo. Para Shepherd e Walsh (2007), € uma das técnicas analiticas mais eficientes
e disponiveis do século 21. A espectroscopia gera um conjunto de dados ap0s a leitura das
amostras. De posse destes dados é possivel extrair conhecimento aplicando-se técnicas de

aprendizado de méquina supervisionada.



Uma técnica que vem sendo utilizada pelos pesquisadores é a Support Vector Machine
(SVM) que contempla algoritmos de Aprendizado de Méaquina para regresséo. A SVM
consiste na busca de uma fungdo 6tima na separacdo de um hiperplano de decisdo na tentativa
de maximizar a capacidade de generalizacdo. Aress diversas como medicing, quimica,
agricultura e imagens tém utilizado a SVM como ferramenta de aprendizado de maquina,
como nos trabalhos de Orru et a. (2012), Kegiang et a. (2014), Fonseca et a. (2010), Chen et
a. (2012).

Neste contexto, 0 objetivo deste trabalho foi contribuir com um modelo de regresséo
capaz de predizer a quantidade de carbono em amostras de solo utilizando a espectroscopia na
regido do visivel e no infravermelho préximo. Para tanto foi utilizada a técnica de

aprendizado de maguina SVM como auxilio na criacdo do model o.

MATERIAL E METODOS
Coleta das amostras
As amostras de solo foram coletadas em maio de 2004, na regido dos Campos Gerais no
Estado do Parana (25°8" S, 50°15 W), com altitude média de 853 m, cujo solo é classificado
como Latossolo Vermelho-Escuro distréfico textura média e com alta acidez (JORIS, 2011).
Cinco diferentes camadas de profundidade foram coletadas. O estudo utilizou 38 amostras de
00-05 cm, 38 amostras de 05-10 cm, 38 amostras de 10-20 cm, 59 amostras de 20-40 cm e 58
amostras de 40-60 cm totalizando 231 amostras. Todas as amostras foram secas em estufa
com circulagdo forcada de ar a 40 °C e passadas em peneira com malha de 2 mm. O carbono
organico foi determinado de acordo com o método WALKLEY & BLACK descrito em Pavan
et al.(1992).
Andlise de reflectancia das amostras
O conjunto de amostras foi analisado no espectrometro marca FOSS, modelo XDS Near-
infrared, preparado para leitura de espectros de refletancia difusa na regido do infravermelho
préximo. A faixa de comprimento de onda lido foi de 400 a 2500 nandmetros com intervalo
de 2 nm a cada varredura. O software utilizado para aguisicdo dos epectros foi o 1SIscan
versdo 3.2 (PROENCA, 2012).
Construcéo do conjunto de dados utilizado
O conjunto de dados analisado no espectrémetro continha as leituras de 231 amostras com 0s
resultados das 1051 (um mil e cincoenta e um) faixas de comprimentos de onda. Para cada
uma das amostras o correspondente teor de carbono foi adicionado ao conjunto, totalizando

dessaforma 1052 atributos.



Geracdo de model os de regressdo multivariada

Os modelos de regressdo multivariada foram gerados utilizando-se o software WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) que é uma ferramenta de KDD (Knowledge
Discovery in Database) a qual contempla uma série de algoritmos de preparacéo de dados, de
aprendizado de méaqguina e de validacdo de resultados (HALL et al, 2009). De posse do
conjunto de dados formatado de acordo com o padré&o utilizado pelo software WEKA versao
3.7.10 foi possivel o carregamento e aplicacdo do agoritmo SMOreg. De acordo com
Corndlio (2012), SMOreg € uma implementacdo do agoritmo de Otimizacdo Sequencial
Minima (Sequential Minimal Optimization - SMO) para treinamento de um modelo de
regressao de vetor de suporte. O algoritmo SMOreg consiste em uma implementacdo Java e
esta disponivel no pacote de software WEKA.

Os espectros do visivel (vis) e do infravermelho proximo (nir) foram analisados
separadamente utilizando o algoritmo SMOReg. O Kernel utilizado foi o polinomial de grau 2
e com o pardmetro de regularizacd C = 10°. Os dados ndo sofreram normalizacdo. A
validac&o cruzada em 10 blocosfoi utilizada para avaliar a capacidade de generalizacdo. Erros
de previsdo e os coeficientes de correlaco serviram de parametro para avaliar a capacidade

de predicéo dos model os obtidos.

RESULTADOSE DISCUSSAO

De posse dos dados foi aplicada a reducéo da dimensionalidade para selecionar um conjunto
de até dez espectros mais relevantes, visando gerar uma equacdo de regressdo de tamanho
menor, uma vez que, um dos resultados apresentados pelo algoritmo SMOReg é uma equacéo
tendo como parametro de entrada as | eitura dos espectros e como saida a predicdo em questéo.
Para a selecéo dos atributos foi utilizado o filtro de selecdo baseado em correlagcéo o
CfsSubsetEval (Correlation-based Feature Selection) com algoritmo GreedyStpewise. Esse
seletor analisa a capacidade de predicdo de cada atributo no subconjunto juntamente com o
grau de redundancia entre os atributos. Um subconjunto é considerado bom se os atributos
contidos nele sdo dtamente correlacionados com a classe e contém atributos nédo
correlacionados entre si. Para os conjuntos de dados vis e nir, com a reducdo da
dimensionalidade foram selecionadas as bandas espectrais mais relevantes para o estudo,
conforme apresentado na Tabela 1.



Tabela 1 — Espectros sel ecionados nos conjuntos de dados, apés redugéo da dimensionalidade.

Conjuntos Bandas Espectrais (nm)
Conjunto de dados /vis 438, 470, 490, 502, 518, 566, 596, 630, 662, 694
Conjunto de dados /nir 748, 962, 1096, 1310, 1520, 1726, 1900, 2118, 2302, 2496

A Tabela 2 apresenta os resultados da aplicacéo do algoritmo de regressdo nas dez
bandas espectrais selecionadas (Tabela 1) nos espectros vis e nir, tendo como atributo de
referéncia o teor de carbono.

Tabela 2 - Resultado da predicdo para o conjunto de dados com os espectros vis e nir apos a reducdo de
dimensionalidade.

Parametros VIS NIR

N° de Amostras 231 231
Atributo Meta Carbono Carbono
N° de Bandas Espectrais 10 10
Coeficiente de Correlacdo 0,891 0,890
Erro médio absoluto 1,394 1,405
Raiz quadrada do erro médio 1,782 1,783
Erro absoluto relativo 44,25% 44,61%
Raiz quadrada do erro relativo 45,40% 45,42%

Os resultados obtidos, tanto para o intervalo VIS quanto o NIR alcangcaram valores
satisfatorios de coeficiente de correlacéo de 0,89. Porém o erro relativo de 45,4% indica que o
modelo deve ser gustado para minimizar o erro. Esse gjuste poderd ser feito a medida que
mais dados amostrais sgjam inseridos na base. As equactes geradas por meio do agoritmo
SMOReg para os espectros vis (Equacéo 1) e nir (Equacéo 2) sdo apresentadas a seguir.

Conjunto de dados /vis = (- 314,6805 * r438 - 887,7766 * r470 - 242,2445 * r490

- 36,7462 * r502 + 960,5514 * r518 + 391,4396 * r566 + 682,9357 * r596 +
925,6285 * r630 - 3881,1982 * r662 + 2207,5724 * r694 + 8,7281)

Conjunto de dados/nir =(- 82,8045 * r748 + 1028,3264 * r962 - 1268,0595 *
r1096 + 117,4458 * r1310 - 168,5211 * r1520 + 1102,7026 * r1726 + 162,9387
*11900 - 1177,1477 * r2118 + 156,2091 * r2302 + 203,3498 * r2496 + 21,218)



Para validar os modelos de regresséo obtidos, todo o conjunto de dados foi utilizado
como entrada em um teste de validacgo. Os resultados de 197 amostras mais representativas,
ou sgja, 85% da base, serviu como fonte para que fosse gerado um gréfico de dispersdo com o
respectivo coeficiente de determinacdo tanto para aregido do Visivel (Figura 1), quanto paraa

regido do Infravermelho Proximo (Figura 2).

Figural - Gréfico de dispersdo com teor de carbono estimado versus teor de carbono de referéncia para
espectros VIS do conjunto de dados.
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Figura 2 - Gréfico de dispersdo com teor de carbono estimado versus teor de carbono de referéncia para
espectros NIRS do conjunto de dados.
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Os resultados obtidos com a determinacdo do carbono sdo semelhantes aos
encontrados por Sato (2013) (R? 0,86) na pesquisa feita em 64 amostras de solo do Cerrado
brasileiro utilizando a faixa de 1100 nm a 2500 nm. J& Marchao et al.(2011) obteve um R®
0,91 utilizando um conjunto de 390 amostras e os comprimentos de onda compreendidos
entre 1100 nm e 2500 nm. Os autores realizaram a regressdo pelo método dos minimos
quadrado parciais modificado (mPLS) para desenvolver os model os de calibragéo.

Fora do Brasil MCCarty et al.(2010) no oeste da Africa realizando uma comparacio
entre espectroscopia na regido do infravermelho proximo (nir) e médio (mir) na predicdo de

carbono obteve um R? de 0,90, também satisfatrio.

CONCLUSOES
Os resultados alcancados na aplicacdo da técnica de aprendizado de maguina SVM em
conjuntos de dados de espectros na regido do visivel e do infravermelho préximo, obtidos da
leitura de amostras de solo para predicéo de carbono, foram satisfatérios.
Com os modelos de regressdo gerados foi possivel verificar que a espectroscopia no
vis-NIR associada a técnica SVM podem vir a ser empregadas na andlise de teores de carbono
em solos, destacando-se por ser mais limpa, ou sgja ndo poluente, e vidvel também em termos

de rapidez no resultado.
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