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RESUMO

O conhecimento dos atributos fisicos e quimicos do solo, da sua variacdo e
distribuicdo no espaco, assim como das informagdes acerca do estado nutricional da
planta sdo importantes para um manejo agricola adequado em sistemas produtivos.
Entretanto, a morosidade e o alto custo das analises de solo e de folha pelos métodos
padrdo podem dificultar a rapidez na tomada de decisédo e reduzir a eficiéncia das
praticas de fertilizacdo. Neste sentido, a espectroscopia vis-NIR-SWIR (visivel -
infravermelho - infravermelho de ondas curtas) surge como um método de analise
alternativo com menor custo, maior rapidez e menores impactos ambientais. Portanto,
objetivou-se com este trabalho utilizar a espectroscopia vis-NIR-SWIR para ) mapear
os atributos fisicos e quimicos do solo em diferentes classes de solo e Il) quantificar
os nutrientes foliares em mangueiras cv. ‘Tommy Atkins’ cultivadas sob irrigacdo no
semiarido brasileiro. Foram utilizadas 318 amostras de solo e 159 amostras de folhas
de mangueira cv. ‘Tommy Atkins’ de trés areas comerciais distintas. Para essas
amostras obteve-se o0s espectros de refletancia para uma faixa espectral de 350 a
2500 nm e determinou-se pelos métodos de andlises padrédo os valores de pH, CE
(condutividade elétrica), Ca?*, Mg?*, K*, Na*, AI**, P, H+Al, COT (carbono organico
total), areia e argila nas amostras de solo e os teores de N, P, K, Ca, Mg, B, Zn, Fe,
Mn e Cu nas amostras de tecido foliar. Os dados espectrais foram submetidos a
diferentes técnicas de pré-processamento. Foram desenvolvidos modelos de
regressdo multivariada PLSR (Regressdo dos Minimos Quadrados Parciais) e MLR
(Regressado Linear Multipla). Para os atributos do solo cujos modelos preditivos
apresentaram R? acima de 0,50, construiram-se os semivariogramas determinados
pelos métodos de referéncia e por espectroscopia Vis-NIR-SWIR e, em seguida, foram
confeccionados os mapas dos atributos do solo utilizando o interpolador Krigagem
ordinaria. Os modelos preditivos tiveram desempenho de previsdo forte (R? > 0,70)
para areia, argila e COT do solo e para P e Ca foliar e moderado (0,50 < R? < 0,70)
para Na*, Ca?*, Mg?* do solo e N e Zn foliar. Os mapas dos atributos do solo
determinados pelo método convencional e método espectroscopia Vis-NIR-SWIR
mostraram a existéncia de correlacdo espacial entre si. Portanto, a espectroscopia
Vis-NIR-SWIR é uma ferramenta em potencial para avaliagdo e mapeamento dos
atributos do solo em areas de fruticultura na regido semiarida brasileira e para a
guantificacdo dos nutrientes foliares de mangueira cv. “Tommy Atkins’, constituindo
uma alternativa para complementar as analises convencionais de solo e folha.

Palavras-chave: Fruticultura; Geoestatistica; Macronutrientes; Mangifera indica L.;
Micronutrientes; Sensoriamento proximal.



ABSTRACT

The knowledge of the physical and chemical attributes of the soil, its variation and
distribution in space, as well as information about the nutritional status of the plant are
important for adequate agricultural management in production systems. However, the
sluggishness and high cost of soil and leaf analysis by standard methods can hamper
quick decision-making and reduce the efficiency of fertilization practices. In this sense,
vis-NIR-SWIR spectroscopy (visible - near infrared - short-wave infrared) emerges as
an alternative analysis method with lower cost, greater speed, and lower environmental
impacts. Therefore, the objective of this work was to use vis-NIR-SWIR spectroscopy
to I) map the physical and chemical attributes of the soil in different soil classes and I1)
guantify leaf nutrients in mango cv. 'Tommy Atkins' cultivated under irrigation in the
Brazilian semiarid region. A total of 318 soil samples and 159 samples of cv. ‘Tommy
Atkins' mango leaves from three different commercial areas were used. For these
samples, reflectance spectra were obtained for a spectral range from 350 to 2500 nm
and determined by standard analysis methods the values of pH, EC (electrical
conductivity), Ca*, Mg?*, K*, Na*, AI**, P, H+Al, TOC (total organic carbon), sand and
clay in the soil samples and the contents of N, P, K, Ca, Mg, B, Zn, Fe, Mn and Cu in
the leaf tissue samples. The spectral data were submitted to different pre-processing
techniques. Multivariate regression models PLSR (Partial Least Squares Regression)
and MLR (Multiple Linear Regression) were developed. For soil attributes whose
predictive models showed R? above 0.50, semivariograms determined by reference
methods and by Vis-NIR-SWIR spectroscopy were constructed and then maps of soil
attributes were made using the Ordinary Kriging interpolator. The predictive models
had strong prediction performance (R? > 0.70) for sand, clay and soil TOC and for foliar
P and Ca and moderate (0.50 < R2 < 0.70) for Na*, Ca?*, Mg?* of soil and foliar N and
Zn. The maps of soil attributes determined by the conventional method and the Vis-
NIR-SWIR spectroscopy method showed the existence of spatial correlation between
them. Therefore, Vis-NIR-SWIR spectroscopy is a potential tool for the evaluation and
mapping of soil attributes in fruit growing areas in the Brazilian semi-arid region and for
the quantification of foliar nutrients of cv. ‘Tommy Atkins' mango, constituting an
alternative to complement the conventional soil and leaf analysis.

Keywords: Fruit growing; Geostatistics; Macronutrients; Micronutrients; Mangifera
indica L; Proximal sensing.
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INTRODUCAO GERAL

A mangueira (Mangifera indica L.) é cultivada em todos os estados do Nordeste
brasileiro, especialmente nos perimetros irrigados da regido semiarida do Vale do Séo
Francisco, que possui excelentes condicbes para o desenvolvimento da cultura,
permitindo uma elevada producdao e alta qualidade da fruta (LOBO et al., 2019).

Diante da importancia da fruticultura, torna-se relevante a realizagdo de um
manejo adequado dos fatores que interferem no processo produtivo. Nesse contexto,
um conhecimento dos atributos do solo e do status nutricional da planta € fundamental
para a tomada de decisdo quanto ao gerenciamento das praticas agricolas (GALLI et
al., 2013; QUEZADA et al., 2014; LIMA et al., 2016).

O solo ndo é uniforme no espaco, entretanto na agricultura convencional os
campos agricolas sdo considerados unidades homogéneas, de modo que o manejo
se baseia em uma estimativa das condicbes médias (HAGHVERDI et al., 2015;
JAVADI et al., 2022). Esse sistema tradicional desconsidera a variabilidade espacial
dos atributos do solo podendo levar a erros no manejo, seja da adubacéo ou da
irrigacdo, o que interfere diretamente na produtividade das culturas e nos custos de
producdo (COLACO e MOLIN, 2016).

Em contrapartida, o sistema de Agricultura de Precisdo (AP) reconhece a
variacao espacial existente nas areas sob producéo agricola, visando uma aplicacao
de insumos nas quantidades e locais corretos (KHANAL et al., 2017; GARCIA-BERNA
et al., 2020). Nesse sentido, a geoestatistica surge como uma ferramenta que auxilia
na previsdo de valores em locais ndo amostrados por associacdo geografica entre
pontos amostrados, reduzindo a variancia do erro de avaliacdo (ADDIS et al., 2015).
No entanto, a aquisicdo de informacfes na resolucdo espacial exigida pela AP
utilizando amostras de solo e analises laboratoriais padrdo pode ser demorada e
onerosa, dependendo do volume de amostras requerido para gerar mapas de
gualidade e da extensao da area a ser mapeada. Além disso, as analises quimicas de
solo necessarias para o processo de mapeamento tém potencial de gerar residuos
toxicos que requerem um descarte adequado (BENEDETTO et al., 2013).

O monitoramento dos nutrientes foliares também exige uma série de analises
guimicas de rotina que sdo muitas vezes demoradas e/ou requerem produtos

guimicos que oneram o processo (REDDY e VEERANKI, 2013). Esses entraves
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podem muitas vezes impossibilitar corre¢cdes nutricionais das plantas durante o ciclo
produtivo (RODRIGUES et al., 2020).

Assim, a espectroscopia Vis-NIR-SWIR (visible - near infrared - short-wave
infrared) é uma ferramenta complementar em potencial para analises de varias
amostras de solo e de folha com menor custo do que as técnicas tradicionais de base
guimica. Sendo de mais rapida execuc¢do, visto que apos a calibracdo de um modelo
preditivo para um determinado atributo do solo ou nutriente foliar, € possivel quantifica-
lo sem uma preparacéo trabalhosa das amostras antes da analise e sem 0 uso de
reagentes quimicos e, portanto, sem produzir poluentes (GALVEZ-SOLA et al., 2015;
PADARIAN et al., 2018; SHI et al., 2018; BA et al., 2020).

Diante do exposto, objetivou-se com este trabalho utilizar a espectroscopia vis-
NIR-SWIR para I) mapear os atributos fisicos e quimicos do solo e Il) quantificar os
nutrientes foliares em mangueiras cv. ‘Tommy Atkins’ cultivadas sob irrigacédo no

semiarido brasileiro.
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CAPITULO 1
1. REVISAO DE LITERATURA

1.1. Importancia econdmica da cultura da mangueira

A fruticultura representa uma consideravel parcela da agricultura brasileira,
sendo um setor entre 0s principais responsaveis pela geracdo de renda e empregos,
constituindo, portanto, um importante segmento de desenvolvimento econémico
(VIECCELLI et al., 2016). A fruticultura tornou-se uma das atividades agricolas de
grande relevancia na economia nacional devido a sua alta rentabilidade em pequenas
areas (OLDONI et al., 2019). A posicao geografica do pais, assim como sua dimensao
territorial, privilegia o cultivo de frutas tropicais ao longo de todo o ano, gerando
condicbes favoraveis a competitividade no mercado nacional e internacional
(ANDRADE et al., 2017).

A mangueira (Mangifera indica L.), pertencente a familia Anacardiaceae da
ordem Sapindales, é uma planta frutifera tropical originaria do sudeste da Asia, que é
cultivada em diversas regides de clima tropical e subtropical. Nas ultimas décadas, o
cultivo se espalhou para além do seu centro de origem e domesticacdo, se
disseminando por muitos paises (PEREZ et al., 2016), de modo que mais de 1000
variedades de manga estéo disponiveis em todo o mundo (JAHURUL et al., 2015).

Entretanto, em se tratando de exportacdes, as mangas cv. ‘Tommy Atkins',
'Kent' e 'Keitt' sdo as variedades mais requeridas no comércio internacional,
principalmente quando se destinam aos mercados consumidores da Unido Europeia
e dos Estados Unidos, que preferem mangas bem coloridas (pele e polpa) e com uma
relacdo acucar/acidez equilibrada (MITRA, 2016).

A manga é uma das cinco espécies de frutas mais populares do mundo,
juntamente com bananas, laranjas, uvas e macas (WELAY et al., 2021). E uma das
frutas tropicais mais importantes devido ao seu sabor e aroma agradaveis e alto valor
nutricional. Sua polpa é rica em agua, agucares, fibras, minerais, vitaminas e
antioxidantes (IBARRA et al., 2015).

A manga € a segunda fruta tropical mais comercializada do mundo e a quinta
na producdo total. Seu cultivo esta espalhado por 100 paises que produzem mais de
42 milhdes de toneladas de frutas anualmente em aproximadamente 3,7 milhdes de
hectares (JAHURUL et al., 2015). Os maiores produtores mundiais sdo india
(16.337.400 t), China (4.351.593 t), Tailandia (2.550.600 t), Paquistao (1.784.300 t),
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México (1.632.650 t), Indonésia (1.313.540 t), Brasil (1.188.910 t), Bangladesh
(1.047.850 t) e Filipinas (823.576 t) (FAO, 2018).

O Brasil € o sétimo maior produtor e o terceiro maior exportador mundial de
manga, exportando 272.500 toneladas da fruta (FAO, 2021). E dentre as frutas
produzidas pelo pais, a manga ocupa o primeiro lugar no ranking brasileiro de
exportacoes (KIST et al., 2019).

O Nordeste se destaca como a principal regido produtora de manga no Brasil,
ressaltando-se a producéo comercial dos polos irrigados de Petrolina — PE e Juazeiro
— BA, situados no Vale do Submédio S&o Francisco, semiarido brasileiro, onde
condi¢cdes climaticas propicias e o0 apoio de pesquisas, geraram um ambiente
oportuno a investimentos em grandes projetos de irrigacao, evidenciando o potencial
produtivo e competitivo da regidio (ARAUJO et al., 2018).

No Vale do Submédio S&o Francisco, fatores como alta luminosidade, baixos
indices pluviométricos anuais e baixa umidade relativa do ar, beneficiam aspectos
fitossanitarios resultando em baixa incidéncia de doencas, 0s quais associados a
disponibilidade de agua de boa qualidade para irrigacdo permitem uma producao de
frutas de alto padréo (SILVA et al., 2017). Em virtude da alta qualidade da manga, a
maior parte da producdo € exportada para 0s exigentes mercados americano e
europeu (SOUZA et al., 2016).

Diante da importancia da cultura da mangueira, torna-se necessario realizar um
manejo adequado dos fatores que interferem no processo produtivo. Entre os
inUmeros fatores que afetam a produtividade das culturas, os atributos do solo
desempenham um papel fundamental, pois influenciam em muitas propriedades
guimicas e bioldgicas que afetam o crescimento das plantas (SIDOROVA et al., 2012).
Um crescimento ideal das plantas é alcancado quando os solos tém a capacidade de
fornecer quantidades adequadas de agua e nutrientes (DAVATGAR et al., 2012;
TRIPATHI et al., 2015). Portanto, o status do solo tem uma grande influéncia na
qualidade e na quantidade da producéo agricola, de modo que uma deficiéncia ou um
excesso de agua e/ou nutrientes pode limitar ou impedir a produtividade e a qualidade
dos frutos (MUKHERJEE e LASKAR, 2019).
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1.2. Variabilidade espacial dos atributos do solo

Os solos sao naturalmente heterogéneos (CAMBARDELLA e KARLEN, 1999;
KILIC et al., 2012), mesmo em pequenas areas, as caracteristicas dos solos nao sédo
uniformes (WANG et al., 2021). A existéncia de variacdo nos atributos do solo em
funcdo do espaco, se deve a fatores intrinsecos, que interferem nos processos de
formacao do solo, como material de origem e topografia e também é devida a fatores
extrinsecos como tipo de manejo do solo adotado e praticas de cultivo
(LAEKEMARIAM et al., 2018). Assim, para uma estimativa adequada dos atributos do
solo, essa variabilidade continua deve ser considerada (SHIT et al., 2016; REZA et al.,
2017).

Apesar da variabilidade espacial dos atributos do solo, as préaticas agronémicas,
como a aplicacdo de insumos por exemplo, tém sido realizadas tradicionalmente de
maneira uniforme pelos produtores nas areas agricolas (BEHERA et al., 2018). O
manejo convencional do solo consiste na coleta de uma amostra composta, que €
formada pela juncéo de amostras simples coletadas aleatoriamente no campo, sobre
a qual se procedem as analises de solo tradicionais, determinando-se um valor
representativo para cada um dos atributos de interesse (KODAIRA e SHIBUSAWA,
2013).

Essa metodologia resulta na aquisicdo de um valor médio dos atributos do solo,
mas devido a presenca de heterogeneidade, a média pode ndo ser um parametro
apropriado de avaliacdo, uma vez que o valor médio de uma parcela nao representa
toda a parcela (BASSO et al., 2016). Isso pode resultar em excesso de aplicacdo de
fertilizantes em areas com altos niveis de nutrientes e sub-aplicacdo em areas com
baixos niveis de nutrientes, resultando em maior variagdo na producao e na qualidade
dos frutos e menor rentabilidade para os agricultores (OLDONI et al., 2019; MOLIN e
TAVARES, 2019), tendo em vista que o custo dos fertilizantes quimicos é responsavel
por uma alta proporcéo do custo total de insumos agricolas (BAI et al. 2019).

Um estudo da variabilidade espacial dos atributos do solo também é importante
para a definicdo da lamina de irrigacdo. Dentre os atributos do solo, a textura afeta
consideravelmente a retencdo e o movimento da agua no solo, além de governar a
agua do solo prontamente disponivel para as plantas (HAGHVERDI et al., 2019). Em
vista disso, Quebrajo et al. (2018) observaram que um fornecimento uniforme de agua
em um campo agricola com forte variabilidade da textura do solo causou diferencas

significativas na umidade do solo entre uma zona mais arenosa € uma zona mais
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argilosa, o que levou a uma variagdo no crescimento das plantas cultivadas na area
com texturas distintas.

Isso ainda assume uma importancia adicional para as culturas as quais € dado
0 estresse hidrico, como € o caso da mangueira. O manejo da mangueira nas regides
semiéridas, como no Vale do Sao Francisco, envolve uma reducdo da lamina de
irrigacdo antes da floracdo, pois o déficit hidrico atua como um indutor floral da
mangueira (FARIA et al., 2016; HELALY et al., 2017). O estresse hidrico leva a um
aumento nos niveis de etileno enddgeno nas plantas (BANDURSKA et al., 2013) e a
concentracgao do etileno por sua vez tem uma relacéo diretamente proporcional com o
florescimento da mangueira (SUDHA et al., 2012; MALOBA et al., 2017; KUNDU et
al., 2019). Desse modo, torna-se relevante considerar a variabilidade da textura do
solo a fim de se realizar um manejo mais homogéneo. Vale ressaltar ainda que em
areas agricolas irrigadas, € interessante que esta avaliagdo espacial da textura do solo
ocorra antes da instalagéo dos sistemas de irrigagéo.

Geralmente amostras de solo mais proximas umas das outras tém propriedades
semelhantes em comparacdo com amostras mais distantes. Isso indica que a
variabilidade dos atributos do solo normalmente ndo € aleatéria, mas dependente do
espaco. Em virtude disso, a estatistica classica, que exige que os dados sejam
independentes para ser utilizada, ndo € capaz analisar adequadamente essas
variaveis (FU et al., 2013; TRIPATHY et al., 2015). Assim, a Geoestatistica € uma
ferramenta em potencial para o estudo da variabilidade dos atributos do solo, dado
gue, considera tanto o valor como a localizacdo das amostras (SEYEDMOHAMMADI
et al., 2016).

A principal vantagem da Geoestatistica em relacdo aos parametros estatisticos
tradicionais como média e coeficiente de variacéo, é sua capacidade de representar a
continuidade espacial, o que € essencial para definir precisamente os limites entre as
areas mapeadas (MARQUES JUNIOR et al., 2014). A Geoestatistica, por meio da
técnica de interpolacdo krigagem, permite prever o valor de uma variavel de interesse
do solo em locais ndo amostrados dentro de uma area a partir dos pontos amostrados,
possibilitando a construgcdo dos mapas dos atributos do solo (BOGUNOVIC et al.,
2014; WADOUX et al., 2018).

Assim, 0os mapas dos atributos do solo sdo importantes instrumentos que
auxiliam no gerenciamento de propriedades agricolas, uma vez que um mapa € uma

representacdo grafica que exibe informacdes sobre a distribuicdo espacial dos
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atributos do solo (MINASNY e MCBRATNEY, 2016; BIER e SOUZA, 2017). O
mapeamento dos atributos do solo propicia a adogcao de sistemas de Agricultura de
Preciséo (AP) que consistem em tecnologias que aplicam insumos agricolas de forma
localizada (BETZEK et al., 2017), de modo que o objetivo da AP é otimizar o uso do
solo, recursos hidricos e insumos quimicos com base nos padrdes espaciais das
propriedades do solo (CASTRIGNANO et al., 2015).

De acordo com Alameen et al. (2019), uma aplicagdo de fertilizantes a taxa
variavel pode aumentar a eficacia do uso dos insumos para uma melhor producao
agricola e eficiéncia econémica e segundo Haghverdi et al. (2015), uma adocéo de
irrigacdo a taxa variavel melhora o uso eficiente da agua, reduz as perdas e aumenta
0 armazenamento da agua no solo conferindo maior sustentabilidade aos sistemas
agricolas irrigados. Esse sistema de aplicagdo de insumos a taxa variavel tem sido
mais utilizado no cultivo de graos, mas possui potencial para ser empregado em outros
tipos de culturas, como nas frutiferas (COLACO e MOLIN, 2016).

Um mapa de qualidade, que consiga descrever bem a distribuicdo espacial dos
atributos do solo de uma é&rea, precisa de uma quantidade consideravel de pontos
amostrais (GUO et al., 2018; WANG et al., 2021). No entanto, a coleta de um grande
namero de amostras € irrealista, pois implica em grandes quantidades de recursos
trabalhistas, materiais e financeiros (YE et al., 2017).

Em um relevante trabalho comparando a aplicacao de fertilizantes pelo sistema
convencional — que considera as areas agricolas como homogéneas — com o sistema
de AP, Dematté et al. (2014) observaram que no método de AP houve uma maior
producdo para a cultura de cana-de-agclucar em relacdo ao método convencional,
entretanto, os custos finais do sistema de AP foram maiores que os do método
convencional, pois foi verificado que quanto maior o nimero de amostras, melhor a
gualidade dos mapas e menor a quantidade de corretivos e fertilizantes utilizados,
porém maior foi o nUmero de analises de solo necessario.

O mapeamento dos atributos do solo a partir de analises quimicas também
pode gerar consideraveis impactos ambientais. Neste sentido, Dematté et al. (2019)
estimam que atualmente, o Brasil utiliza técnicas de AP em aproximadamente 10% de
suas terras agricolas, o que envolve entre 100 e 200 mil analises de solo por ano, e
levando em consideracdo que normalmente a amostragem é feita em duas
profundidades (0,00-0,20 e de 0,20-0,40 m), esse numero pode chegar a 400 mil

analises de solo anuais. Considerando-se apenas a analise de matéria organica do



24

solo (MOS) por exemplo, os mesmos autores ainda apontam que o método tradicional
de determinacéo faz uso de 0,196 g de dicromato (Cr20727), 1,20 g hexahidrato de
sulfato ferroso de amonio (Fe (NH4)2(S0)4)2.6H20) e 5 ml de acido sulfdrico (H2SO4)
para apenas uma amostra. Assim, tendo em vista apenas a analise de MOS, séo
utilizados 1,396 g de dicromato e aménio e 5 mL de acido sulfdrico por amostra,
atingindo-se um numero preocupante de 559 kg e 2000 L desses compostos quimicos
toxicos por ano, respectivamente.

Portanto, como o mapeamento detalhado dos atributos do solo envolve a coleta
de um grande numero de amostras, o que € demorado e implica em um alto custo
econdmico e na geracao de residuos perigosos oriundos dos reagentes utilizados nas
analises quimicas (CEZAR et al., 2019), o uso de sensores na agricultura surge como
uma alternativa complementar mais rapida, de menor custo e mais limpa para tentar

contornar essas dificuldades e viabilizar a adog&o de AP.

1.3. Espectroscopia Vis-NIR-SWIR

O sensoriamento baseia-se no principio de interacdo entre a energia (radiacédo
eletromagnética) e o objeto (MULLA, 2013). O sensoriamento remoto consiste na
aquisicao de informacgfes sobre um objeto ou fendmeno a distancia, de modo que os
dados sao adquiridos por sensores em plataformas aéreas como satélites, aeronaves,
drones ou sondas (WEISS et al., 2020). Diferentemente, no sensoriamento proximal a
obtencédo dos dados se da com o detector do sensor operando muito proximo (dentro
de 2 m) ou em contato com o objeto (VISCARRA ROSSEL et al, 2011;
CASTRIGNANO et al., 2015).

Nesse contexto, a espectroscopia € uma das principais técnicas do
sensoriamento proximal, podendo ser definida como a ciéncia que estuda os
espectros produzidos quando 0s materiais interagem ou emitem radiacao
eletromagnética. Essas informacdes espectrais resultantes sdo usadas para
caracterizar quimicamente materiais e classifica-los de acordo com caracteristicas de
absorcdo diagnésticas, que resultam de processos vibracionais moleculares e
eletronicos (MEER, 2018).

Diante do exposto, a espectroscopia vis-NIR-SWIR tem sido utilizada no estudo
das caracteristicas de diversos materiais, tendo aplicabilidade na agricultura e em

outros campos devido a sua alta eficiéncia, ndo destrutividade e baixo custo (YAO et
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al., 2018). A espectroscopia Vis-NIR-SWIR refere-se as faixas do espectro
eletromagnético do visivel (vis — visible: 350-700 nm), do infravermelho proximo (NIR
—near infrared: 701-1100 nm) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR — short-wave
infrared: 1101-2500 nm) (VISCARRA ROSSEL e BEHRENS, 2010).

Quando a radiacdo eletromagnética interage com um material, parte da energia
emitida é absorvida pelo objeto causando alteracdes nos seus constituintes. Essas
modificacdes podem ser no nivel atbmico (eletrdnico) ou molecular a depender da
regido espectral utilizada (VISCARRA ROSSEL e LARK, 2009).

As regifes espectrais do vis e do NIR, causam mudancas no nivel energético
dos elétrons provocando excitacao eletronica e rearranjo dos elétrons de valéncia,
enquanto a regidao do SWIR, que é menos energética que as anteriores, € absorvida
por determinadas ligacdes covalentes, como os grupos O-H, C-H, N-H e C-0,
ocasionando sobreposicédo e combinacdes das vibragées moleculares fundamentais
(SORIANO-DISLA et al., 2014; RECENA et al., 2019).

Da radiacdo eletromagnética emitida pela fonte de energia, uma parte é
absorvida pelo objeto e o restante é refletida e/ou transmitida sendo entdo medida por
detectores, de modo que a informacao espectral computada € especifica do material
permitindo, portanto, a caracterizacdo de propriedades importantes (GOBRECHT et
al., 2015; WIGHT et al., 2016). Assim, a espectroscopia vis-NIR-SWIR tem seu
principio fundamental baseado nas diferencas das caracteristicas eletrbnicas e
moleculares, de forma que a assinatura espectral de diferentes materiais €
categorizada com base em seus espectros de refletancia, transmitancia ou
absorbancia (CORTI et al., 2018; COBLINSKI et al., 2020).

Apesar da espectroscopia Vvis-NIR-SWIR incorporar informacdes importantes
acerca de um material, o espectro vis-NIR-SWIR possui uma baixa relacao sinal-ruido
e alta sobreposicdo de combinacbes de bandas e sobretons, o que causa uma
convolucdo das curvas espectrais. Em virtude disso, métodos quimiométricos
precisam ser aplicados apds a obtengdo dos espectros a fim de extrair informacdes
sobre determinados constituintes do material avaliado (WANG et al., 2015).

A quimiometria € uma ferramenta que auxilia no aprimoramento e
desenvolvimento de métodos instrumentais de origem quimica por meio da aplicacao
de técnicas estatisticas e matematicas (BRERETON et al., 2017). A quimiometria se

divide em duas partes principais, pré-processamentos e métodos de regressao.
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O pré-processamento € uma etapa muito importante a ser realizada antes do
desenvolvimento de modelos de calibragdo, uma vez que converte os dados brutos
em um novo conjunto de dados com uma menor quantidade de variacoes
indesejaveis, pois frequentemente existem muitos fatores que causam informacdes
irrelevantes nos espectros, incluindo ruido de fundo, disperséo de luz e diferencas nas
geometrias da amostra (ZAHIR et al., 2022).

De acordo com Rinnan et al. (2009), as técnicas de pré-processamento mais
utilizadas em espectroscopia vis-NIR-SWIR podem ser divididas em métodos de
suavizacdao, derivadas espectrais e correcdo de dispersao do sinal. A suavizagéo €
aplicada ao espectro para reduzir o problema da relacéo sinal-ruido, as derivadas séo
aplicadas para remover os efeitos de deslocamento e inclinacéo da linha de base dos
dados, enquanto a correcéo de sinal é aplicada para reduzir os efeitos de disperséo
gue ocorrem dentro das amostras.

Os métodos de suavizacéo incluem o filtro da média mével (WANG et al., 2015),
enquanto os métodos de derivativos espectrais incluem a filtragem de Savitzky-Golay
(GORRY, 1990; SAVITZKY e GOLAY, 1964) e os métodos de correcao de disperséo
incluem a correcdo multiplicativa de espalhamento (MSC) (ISAKSSON e NAES, 1988)
e a variagdo normal padrdao (SNV) (BARNES et al., 1989). Ademais, a correcéo de
sinal ortogonal (OSC) € um pré-processamento que exclui varia¢cdes ortogonais nao
relacionadas do conjunto de dados e que tem baixa correlacdo com a variavel de
interesse (WOLD et al., 1998).

A existéncia de correlacdo entre os dados espectrais de um material e
propriedades especificas de seus constituintes (determinadas por métodos de
referéncia, como andlise quimica por exemplo), permite o uso de técnicas de
regressdo multivariada para a construgcdo de um modelo mateméatico preditivo que,
guando aplicado aos espectros de amostras desconhecidas, fornece uma estimativa
do valor analitico de interesse (RECENA et al., 2019).

Apesar de diferentes métodos de calibracdo multivariada poderem ser usados,
dentre as principais técnicas empregadas em espectroscopia Vvis-NIR-SWIR estdo
inclusas a regressdo dos minimos quadrados parciais (PLSR) e a regresséo linear
multipla (MLR). Esses métodos permitem estimar relagdes lineares entre o espectro e
as propriedades do material (LUCA et al., 2017).

O PLSR é uma técnica de redugdo dimensional que maximiza a covariancia

entre as variaveis independentes X (dados espectrais) e a variavel dependente Y
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(varidvel resposta). Este método utiliza fatores, também chamados de variaveis
latentes, que sdo calculados a partir da combinacdo das caracteristicas mais
relevantes da variavel de interesse, presentes em varios comprimentos de onda
(ADELINE et al., 2017), de modo que as informacfes mais Uteis de uma variavel de
interesse estdo contidas nos primeiros fatores, enquanto os fatores menos
importantes podem incluir efeitos de fundo (KAWAMURA et al., 2017). Em outras
palavras, as informacgfes significativas existentes na assinatura espectral estédo
concentradas em poucas variaveis latentes, que sdo otimizadas para produzir a
melhor correlacdo com as propriedades de interesse (CURCIO et al., 2013).

O MLR é um método simples e de facil interpretacdo, mas para ser utilizado é
necessario que o numero de variaveis espectrais de entrada seja inferior ao nimero
de amostras, e além disso, é uma técnica muito afetada pela colinearidade entre as
variaveis, de forma que o coeficiente de colinearidade tem que ser baixo (NAES e
MEVIK, 2001; WU et al., 2010). Tendo em vista que a espectroscopia vis-NIR-SWIR
fornece uma quantidade elevada de variaveis preditoras e que estas sdo, em geral,
fortemente colineares, o uso do MLR requer uma reducao da dimensionalidade por
meio de uma selecdo de variaveis espectrais (VOHLAND et al., 2014; LI et al., 2019
b).

A espectroscopia vis-NIR-SWIR tem aplicacfes em diversas areas, dentre elas
na agricultura (IZNAGA et al., 2014; JAMSHIDI et al.,, 2016; COSTA et al., 2019;
WANG et al., 2019; ZHANG et al., 2020). O uso desta tecnologia pode melhorar os
métodos convencionais utilizados para obter recomendacdes agrondmicas, visto que
em comparacdo com a abordagem tradicional, os sensores fornecem medi¢cdes mais
rapidas e de menor custo (ROSSEL e BOUMA, 2016), permitindo ainda que varios

constituintes sejam avaliados ao mesmo tempo (LI et al., 2013 a).

1.4. Espectroscopia Vis-NIR-SWIR em andlises de solo

A espectroscopia Vvis-NIR-SWIR comecou a ser utilizada na Ciéncia do Solo
desde meados dos anos 90, a partir dos trabalhos pioneiros desenvolvidos por Bowers
e Hanks (1965) e Stoner e Baumgardner (1981), que mostraram a existéncia de uma
relacéo entre os atributos do solo e a refletancia espectral. Os espectros vis-NIR-SWIR

carregam informacgfes sobre materiais organicos e inorganicos do solo, empregando
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medidas de energia de fétons na faixa de comprimento de onda de 350-2500 nm (NG
et al., 2019).

Os atributos do solo interferem no comportamento das bandas espectrais,
permitindo, dessa forma, a existéncia de padrdes espectrais do solo. A matéria
organica do solo (MOS) absorve energia ao longo do espectro vis-NIR-SWIR,
principalmente devido aos seus grupos funcionais constituintes (C-O, O-H, C=0, C-
H e N-H, ligacdes presentes em compostos organicos como proteinas, amido,
celulose e lignina) (STEVENS et al., 2013; KNADEL et al., 2015), de modo que um
aumento no conteudo de MOS, normalmente leva a uma diminuicdo da intensidade
de refletancia em toda a faixa espectral (HONG et al., 2018).

Os componentes texturais bem como o tamanho das particulas sdo sensiveis
a espectroscopia vis-NIR-SWIR, podendo ser detectados por esta tecnologia (PENG
et al. 2020). A argila absorve grande quantidade de energia, sendo essa absorgéo
devida principalmente a OH, H20 e COs. Os minerais de argila podem apresentar
absorcao devido as ligacdes metal-OH e devido ao grupo OH de &gua residual do solo
(mesmo quando seco) (LACERDA et al., 2016; SANTANA et al., 2018).

A areia, por sua vez, também tem efeitos importantes e distintos nas respostas
espectrais do solo, assinaturas e comportamentos ao longo da faixa vis-NIR-SWIR
(SAWUT et al., 2014). A areia absorve menos energia do que as particulas de argila,
pois 0 quartzo, principal constituinte da areia, ndo exibe absor¢céo exclusiva na faixa
vis-NIR-SWIR apesar de aumentar o brilho geral (MOHAMED et al., 2018; BAHRAMI
et al., 2022).

Assim, solos mais argilosos possuem espectros de refletancia menos intensos
e com uma forma horizontal, enquanto solos arenosos apresentam espectros de maior
intensidade de refletancia e com forma ascendente, pois refletem mais energia em
toda a faixa vis-NIR-SWIR (DEMATTE e TERRA, 2014).

O carbono organico total do solo (COT), principal constituinte da MOS, e o teor
de argila possuem resposta espectral vis-NIR-SWIR direta, ao passo que atributos do
solo como pH, fésforo (P), potassio (K*), magnésio (Mg?*), célcio (Ca?*) e sodio (Na*)
tém reposta espectral indireta a partir de uma possivel correlacdo com os atributos
espectralmente ativos do solo (MUNNAF et al., 2019).

Portanto, intercorrelagbes entre atributos do solo como MOS e composicao

granulométrica, que sao espectralmente ativos na faixa vis-NIR-SWIR, com atributos
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como pH e P, que ndo apresentam caracteristicas espectrais fortes, permitem uma
estimativa destes ultimos atributos de maneira indireta (LU et al., 2013).

Os atributos K*, Ca*? e Mg*?, por ndo possuirem as ligacdes C—H, O—H e N-H,
nao sdo medidos diretamente pela espectroscopia vis-NIR-SWIR, no entanto,
geralmente apresentam padrdes semelhantes aos de outros atributos aos quais estao
correlacionados, especialmente teor de MOS e argila, 0 que sugere que possam ser
avaliados a partir de dados de refletancia de ambos os atributos (BILGLI et al., 2010).
A MOS gera sitios de cargas negativas que podem ser ocupados por cations como K*,
Mg?* e Ca?*, de modo que as respostas espectrais desses elementos trocaveis estdo
correlacionadas a MOS. Esses elementos também estédo associados a mineralogia do
solo no que se refere a CTC (Capacidade de troca de cations) (DEMATTE et al., 2017).

A espectroscopia vis-NIR-SWIR pode estimar quantitativamente atributos do
solo de forma mais econ6mica e rdpida em comparacdo com a analise laboratorial
tradicional (ADELINE et al., 2017; QI et al., 2018), podendo ser considerada como
uma técnica complementar aos métodos de analises quimicas convencionais
(MORELLOS et al., 2016)

1.5. Espectroscopia Vis-NIR-SWIR em andlises de nutrientes foliares

A fertilizacdo é uma pratica essencial para o desenvolvimento das culturas
agricolas, sobretudo para as espécies frutiferas, devido as suas caracteristicas de
crescimento e desenvolvimento (LI et al., 2020). A cultura da mangueira por exemplo,
requer altos niveis nutricionais durante seus estagios de crescimento e maturidade,
pois é uma cultura que exporta grande quantidade de nutrientes, uma vez que cada
planta produz um elevado namero de frutos (LIU et al., 2021). Nesse sentido, Mellado-
Vazquez et al. (2012) estimam para a manga cv. ‘Tommy Atkins’ uma exportagao total
de macronutrientes de 4,28 kg (N: 1,11; P: 0,24; K: 1,88; Ca: 0,21; Mg: 0,15, S: 0,28
kg t1) e de micronutrientes de 14,1 g (Fe: 3,52; Cu: 1,02; Mn: 3,22; Zn: 2,06; B: 1,66
g t1) por tonelada de fruta fresca.

Nessa perspectiva, a fertilizagdo € o principal método para fornecer os
nutrientes necessarios para as plantas (KUMARI et al., 2020), visando repor o0s
elementos removidos pelas culturas (SILBER et al., 2021). Sarker e Rahim (2012)
afirmam que dentre os fatores que influenciam a produgéo agricola, os fertilizantes

estao entre os mais importantes.
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Para um manejo adequado da adubacao, além do conhecimento do estado da
fertilidade do solo, a informacé&o sobre o status nutricional da planta € um pré-requisito
basico para se alcancar uma alta produtividade (LI et al., 2015). Assim, 0 uso da
espectroscopia Vvis-NIR-SWIR pode beneficiar o processo produtivo por ser um
método rapido e econdmico que permite a obtencdo de informacdes acerca de
componentes foliares (ZHANG et al., 2013), em detrimento dos métodos de analise
padrao utilizados para determinacdo de nutrientes foliares, por serem morosos, de alto
custo e com potencial para produzir residuos quimicos (ROTBART et al., 2013).

As caracteristicas espectrais foliares sdo determinadas pela composicao
guimica e fisica da folha. Cada regido do espectro vis-NIR-SWIR contém informacgdes
de diferentes propriedades foliares. A regido do visivel do espectro eletromagnético
estd associada aos pigmentos fotossintetizantes, principalmente a absorcdo de
energia pelas clorofilas e carotenoides (SIEDLISKA et al., 2021).

A regido do NIR esté relacionada a estrutura celular da folha. A reflexédo foliar
ocorre pela dispersao da luz devido as descontinuidades celulares, de modo que a
disposicdo das células determina o numero de interfaces de ar/agua/parede e,
portanto, determinam o nimero de pontos de disperséo nas folhas (NEUWIRTHOVA
et al., 2021). Dessa maneira, a regido do NIR d& indicativos sobre a espessura da
camada de cuticula, densidade estomatal e compactacéo dos parénquimas palicadico
e esponjoso do mesofilo (LI e HE, 2008). Os comprimentos de onda na regido do SWIR
por sua vez, estdo associados principalmente a absorcao de luz por grupos funcionais
relacionados a proteinas, celulose, amido e agucares foliares (KNOX et al., 2012).

Os nutrientes minerais ndo podem ser detectados diretamente por
espectroscopia vis-NIR-SWIR. Entretanto, esses elementos geralmente participam de
ligacOes covalentes de compostos organicos foliares que absorvem a energia vis-NIR-
SWIR, o que permite sua quantificacdo de forma indireta (PRANANTO et al., 2021).

Nas folhas vegetais por exemplo, o N existe em varias formas, incluindo
proteinas, aminoacidos livres e dentro de moléculas de clorofila. As proteinas e
aminoacidos livres contém ligacbes N—H que absorvem na regido do SWIR, enquanto
as clorofilas absorvem no visivel. O mesmo vale para o Mg que faz parte da estrutura
do anel das moléculas de clorofila, o P que constitui os fosfolipideos e o Fe que esta
associado com citocromo envolvido na transferéncia eletrénica da fotossintese. Essas
relagdes permitem o estabelecimento de correlagdes entre os espectros vis-NIR-SWIR
e os nutrientes foliares (PANDEY et al., 2017).
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A analise foliar complementa a andlise de solo e neste sentido, Lima de Deus
et al. (2018) observaram para a cultura da bananeira que o uso conjunto da andlise
foliar, andlise de solo e produtividade esperada permitiu recomendacdes de adubacao
mais adequadas em relacdo ao uso apenas da analise do solo.

Na atualidade, a analise mineral vegetal € normalmente usada para confirmar
ou refutar a suspeita de problemas relacionados a deficiéncia, toxidez, desbalanco
nutricional e para fazer ajustes no programa de adubacdo de nutrientes. A analise
foliar auxilia na tomada de decisédo de adubar ou n&o, contudo, ainda ndo & uma
ferramenta utilizada com frequéncia em muitos pomares comerciais, mas a medida
gue os custos diminuirem, o uso da analise mineral vegetal de rotina na producéo das
culturas tende a aumentar (MAARSCHALKERWEERD e HUSTED, 2015).
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CAPITULO 2

ESPECTROSCOPIA VIS-NIR-SWIR NO MAPEAMENTO DE ATRIBUTOS FISICO-
QUIMICOS DO SOLO EM AREAS CULTIVADAS COM MANGUEIRA IRRIGADA
NO SEMIARIDO BRASILEIRO?

RESUMO

Para a adocdo de um manejo especifico local do solo em &reas agricolas, torna-se
necessario a obtencao dos resultados de muitas andlises de solo, o que € demorado
e de alto custo. Neste sentido a espectroscopia Vis-NIR-SWIR (visivel - infravermelho
- infravermelho de ondas curtas) surge como uma alternativa para determinar os
atributos do solo de forma rapida, com menor custo e poucos impactos ambientais.
Assim, o objetivo do presente trabalho foi mapear os atributos fisicos e quimicos do
solo em &reas cultivadas com mangueira irrigada em diferentes classes de solo no
semiarido brasileiro com uso da espectroscopia Vis-NIR-SWIR. Foram utilizadas 318
amostras de solo provenientes de trés areas distintas cultivadas com mangueira cv.
‘Tommy Atkins'. Para essas amostras obteve-se o0s espectros de refletancia para uma
faixa espectral de 350 a 2500 nm e determinou-se os valores de pH, CE (condutividade
elétrica), Ca?*, Mg?*, K*, Na*, Al**, P, H+Al, COT (carbono organico total), areia e argila
pelos métodos analiticos padrdo. Os dados espectrais foram inicialmente submetidos
a técnicas de pré-processamento de suavizacao, derivacdo e correcdo. Em seguida,
foram desenvolvidos modelos de Regressdo dos Minimos Quadrados Parciais
(PLSR), utilizando o espectro completo (350-2500 nm) e regides espectrais
especificas no Vis (350-700 nm), NIR (701-1100 nm) e SWIR (1101-2500 nm).
Também foram desenvolvidos modelos de Regressao Linear Mdltipla (MLR) a partir
de uma selecao de variaveis espectrais. Para todos os modelos calibrados realizou-
se a validacao cruzada e para os modelos com melhor desempenho, realizou-se uma
validacdo externa. Para os modelos preditivos que tiveram R? acima de 0,50 na
validacdo externa, construiu-se 0s semivariogramas dos atributos do solo
determinados pelos métodos de referéncia e por espectroscopia Vis-NIR-SWIR, e em
seguida, confeccionou-se os mapas dos atributos do solo utilizando o interpolador
Krigagem ordinéria. A construcdo dos modelos de regressdo PLSR e MLR forneceu
previsbes fortes para areia, argila e COT (R? > 0,85), moderadas para Na*, Ca?* e
Mg?* (0,65 < R? < 0,70), fracas para pH, CE, K* e AI** (0,30 < R? < 0,50) e muito fracas
para H+Al e P (R? < 0,30). Os mapas dos atributos do solo determinados pelo método
convencional e método espectroscopia Vis-NIR-SWIR mostraram a existéncia de
correlacdo espacial entre si. Portanto, a espectroscopia de refletancia Vis-NIR-SWIR
€ uma ferramenta em potencial para avaliacdo do solo e mapeamento de areas de
fruticultura constituindo uma alternativa para complementar as analises de solo
convencionais.

Palavras-chave: Fruticultura; Geoestatistica; Mangifera indica L.; Sensoriamento
proximal.

1 Artigo a ser submetido para publicacéao.
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VIS-NIR-SWIR SPECTROSCOPY IN MAPPING OF SOIL PHYSICAL-CHEMICAL
ATTRIBUTES IN AREAS CULTIVATED WITH IRRIGATED MANGO IN THE
BRAZILIAN SEMI-ARID REGION

ABSTRACT

For the adoption of a specific local soil management in agricultural areas, it is
necessary to obtain the results of many soil analyses, which is time-consuming and
costly. In this context, Vis-NIR-SWIR spectroscopy (visible - near infrared - short-wave
infrared) emerges as an alternative to determine soil attributes quickly, with lower cost
and few environmental impacts. Thus, the objective of this study was to map the
physical-chemical attributes of the soil in areas cultivated with irrigated mango in
different soil classes in the Brazilian semi-arid region using Vis-NIR-SWIR
spectroscopy. In total, 318 soil samples from three different areas cultivated with
mango cv. ‘Tommy Atkins’ were used. For these samples, the reflectance spectra were
obtained for a spectral range from 350 to 2500 nm and the values of pH, EC (electrical
condutivicty), Ca?*, Mg2+, K*, Na+, A3+, P, H+Al, TOC (total organic carbon), sand and
clay were determined by standard analytical methods. Spectral data were initially
subjected to smoothing, derivation and correction preprocessing techniques. Then,
Partial Least Square Regression (PLSR) models were developed using the complete
spectrum (350-2500 nm) and specific spectral regions in Vis (350-700 nm), NIR (701-
1100 nm) and SWIR (1101-2500 nm). Multiple Linear Regression (MLR) models were
developed from a selection of spectral variables. Cross-validation was performed for
all calibrated models, and external validation was performed for the models with better
performance. For the predictive models that had R? above 0.5 in the external validation,
the semivariograms of the soil attributes determined by the reference methods and by
Vis-NIR-SWIR spectroscopy were constructed, and then the maps of the soil attributes
were created using the ordinary Kriging interpolator. The construction of the PLSR and
MLR regression models provided strong predictions for sand, clay and TOC (R? >
0.85), moderate predictions for Na*, Ca2* and Mg?* (0.65 < R? < 0.70), weak predictions
for pH, CE, K* and APP* (0.30 < R? < 0.50) and very weak for H+Al and P (R? < 0.30).
The maps of soil attributes determined by the conventional method and Vis-NIR-SWIR
spectroscopy method showed the existence of spatial correlation with each other.
Therefore, the Vis-NIR-SWIR reflectance spectroscopy is a potential tool for evaluation
of soil and mapping of fruit growing areas, constituting an alternative to complement
conventional soil analyses.

Keywords: Fruit growing. Geostatistics. Mangifera indica L. Proximal sensing.

INTRODUCAO

O Brasil é 0 sétimo maior produtor de manga do mundo (FAO, 2020). Nesse
contexto, a regido do Vale do Submédio S&o Francisco no semiéarido brasileiro, é a
maior produtora nacional, sendo responsavel por 87% das exporta¢cdes anuais da fruta
no pais (KIST et al., 2021).
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Um manejo adequado da adubacao e da irrigacao é essencial para alcancar
alta produtividade e qualidade dos frutos de manga (FARIA et al., 2016 a; FARIA et
al., 2016 b), sendo necessario para isso ter conhecimento acerca dos atributos fisico-
guimicos do solo. Contudo, a regido do Vale do Submédio S&o Francisco €
caracterizada pela alta variabilidade espacial dos atributos fisico-quimicos do solo,
mesmo em areas pequenas (menores que 10 ha) (RODRIGUES et al.,, 2015;
RODRIGUES et al., 2018; SILVA et al., 2020). Isso dificulta o mapeamento dos
atributos fisico-quimicos do solo, pois € necessario maior densidade amostral,
acarretando maior custo e tempo de analise (LU et al., 2013; SILVA et al., 2020), além
da geracao de residuos (CEZAR et al., 2019; LIMA et al., 2019) que podem prejudicar
0 meio ambiente.

Assim, o sensoriamento proximal do solo, com uso da espectroscopia Vis-NIR-
SWIR (Visible - near infrared - short-wave infrared), surge como uma alternativa para
diminuir a quantidade de analises laboratoriais e aumentar a densidade amostral,
melhorando o desempenho do mapeamento e reduzindo custos (RODRIGUES et al.,
2019), proporcionando a delimitacdo de zonas de manejo (SOUZA et al., 2021). O
comportamento espectral € influenciado pelos constituintes do solo, possibilitando a
correlacdo entre os espectros e os atributos fisicos e quimicos dos solos, permitindo
a predicao dos seus atributos (DEMATTE et al., 2017).

Estudos tém demostrado resultados promissores com o uso da espectroscopia
Vis-NIR-SWIR para a predicdo de alguns atributos fisico-quimicos do solo, como
carbono organico (KODAIRA e SHIBUSAWA, 2013; NOCITA et al., 2013; KNADEL et
al., 2015; LU et al., 2013), condutividade elétrica (KODAIRA e SHIBUSAWA, 2013),
textura do solo (KNADEL et al., 2015), pH e P (KODAIRA e SHIBUSAWA, 2013; LU
etal., 2013), N, P, K (MUKHERJEE e LASKAR, 2019), Ca e Mg (VASAT et al., 2014).
Entretanto, séo inexistentes estudos em solos do semiéarido brasileiro cultivados com
frutiferas irrigadas, diferenciando dos demais locais de producdo agricola do Brasil
devido as caracteristicas das classes de solos, as condicbes edafoclimaticas, assim
como das praticas de manejo (irrigacao) das frutiferas cultivadas nesta regiao.

A hipotese deste estudo € que os atributos fisico-quimicos do solo apresentam
correlacdo com os espectros do sensor Vis-NIR-SWIR, permitindo o mapeamento de
solos em &reas de producéo de mangueiras com menor custo, e, portanto, viabilizando

0 manejo especifico por meio de técnicas de agricultura de precisao.
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Portanto, o objetivo desse trabalho foi mapear os atributos fisico-quimicos do
solo em é&reas cultivadas com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ em diferentes

classes de solo no semiarido brasileiro com uso da espectroscopia Vis-NIR-SWIR.

MATERIAL E METODOS
Descricdo da area de estudo e coleta de solo

As amostras de solo foram provenientes de trés areas comerciais cultivadas
com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’, localizadas nos municipios de Petrolina-
PE e Juazeiro-BA, na regido do Vale do Submédio Sao Francisco, semiarido brasileiro
(Tabela 2.1). O clima da regido, segundo classificacdo de Képpen e Geiger, é do tipo
BSh — semiarido quente (ALVARES et al., 2013). A temperatura média é 32,7 °C com
maxima de 36,7 °C e minima 18,4 °C, a umidade relativa média & de 56,7%, a
precipitacdo média anual € de 373,3 mm distribuidos em quatro a cinco meses durante
o ano (INMPE, 2019).

Tabela 2.1. Localizacéo, relevo, solo, area, idade e espacamento da cultura, irrigacdo
e adubacédo das areas Barreiro de Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde cultivadas
com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

Area 1 Area 2 Area 3
Fazenda Barreiro de Santa Fazenda Mandacaru, Fazenda Sempre Verde,
Localizacso Fé, Petrolina, Pernambuco  Petrolina, Pernambuco Juazeiro, Bahia
& (9°23'39,37" S e (9°20'50,58" S e (9°14'59,38" S e
40°44'32,91" W) 40°33'04,51" W) 40°16'5840" W)
Relevo Plano Plano Plano
Solo Latossolo Argissolo Argissolo
Area 9 ha (797 x 114 m) 4,5 ha (353 x 125 m) 9,5ha (411 x 232 m)
Idade da cultura 25 anos 26 anos 25 anos
Espacamento da 8x5m 8x5m 7x5m
cultura
Localizada por Localizada por Localizada por
Irrigacdo microaspersao (2 microaspersao (2 microaspersao (2
microaspersores/planta) microaspersores/planta) microaspersores/planta)
Via fertirrigacdo para N, P Via fertirrigacdo para N, P Via fertirrigacdo para N, P e
Adubacéo e K e aplicacdo manual e K e aplicacdo manual K e aplicagdo manual para
para Ca e Mg para Ca e Mg Ca e Mg

As amostras de solo foram coletadas na regidao da proje¢éo da copa das plantas
apos a colheita (antes da aplicacdo de insumos) nas camadas de 0,00-0,20 e 0,20-
0,40 m de profundidade, seguindo uma malha amostral regular contendo 56 pontos
(com espacamento de 56 m entre linhas e 30 m entre plantas), 50 pontos (com

espacamento de 32 m entre linhas e 25 m entre plantas) e 53 pontos (com
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espacamento de 42 m entre linhas e 35 m entre plantas) georreferenciados nas areas
das fazendas Barreiro de Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde respectivamente,

totalizando 318 amostras (Figura 2.1).
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Juazeiro - BA
‘ v
Area 1 - Fazenda Barreiro de Santa Fé Area 2 - Fazenda Mandacaru Area 3 - Fazenda Sempre Verde
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Figura 2.1. Localizag&o e distribuicdo dos pontos amostrais nas areas cultivadas com
mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins' na regido semiarida brasileira. 56 pontos
amostrais na area Barreiro de Santa Fé, 50 pontos amostrais na &rea Mandacaru e 53
pontos amostrais na area Sempre Verde.

O numero de amostras foi determinado de acordo com dois critérios: 1) a
obtencdo de no minimo 30 pares de pontos para o calculo das semivariancias para
que o semivariograma seja considerado representativo (ARETOUYAP et al., 2016) e

2) a forma geométrica de cada area.
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Andlises de referéncia e estatistica descritiva

As amostras de solo foram secas ao ar e passadas em peneira de 2,0 mm para
obtencdo da Terra Fina Seca ao Ar (TFSA). Nestas amostras foi determinado o
carbono organico total (COT) pela digestdo umida com solucéo acida de dicromato de
potassio, posterior aquecimento e titulagcdo do excesso de dicromato de potassio com
solugdo de sulfato ferroso amoniacal, conforme Yeomans e Bremner (1988).
Adicionalmente, determinou-se a condutividade elétrica (CE) em meio aquoso
segundo Souza et al. (2013), a granulometria (método da pipeta), pH (mistura
solo/agua 1:2), teores de Ca?* (solugdo extratora: KCl 1,0 mol L?), Mg?* (solucédo
extratora: KCI 1,0 mol L1), Na* (solucdo extratora: Mehlich-1), K* (solugdo extratora:
Mehlich-1), AI** (solugéo extratora: KCI 1,0 mol L1), P (solucéo extratora: Mehlich-1)
e acidez potencial (H+Al) (solucdo extratora alcalina de acetato de calcio), conforme
Teixeira et al. (2017).

Os dados de referéncia foram submetidos a analise descritiva (médias, valores
maximos, minimos, desvio padréo e coeficiente de variacdo (CV)) e suas distribuicdes
foram testadas quanto a normalidade por meio o teste Shapiro-Wilk a 5% de
probabilidade. O CV foi classificado segundo Warrick e Nielsen (1980) em baixa
variabilidade (CV < 12%), média variabilidade (12% < CV = 60) e alta variabilidade (CV
> 60%).

Aquisicao dos dados espectrais

Para a obtencdo dos dados espectrais, foram utilizados 10 cm? das amostras
de solo secas ao ar e passadas em peneira de 2,0 mm (VISCARRA ROSSEL et al.,
2016). Os espectros de refletancia das amostras foram adquiridos por: (1) um
espectrorradidmetro FieldSpec 3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colorado,
USA) que possui sensor éptico com campo de visao 8°, faixa espectral de 350 a 2500
nm, resolucéo de 8 nm, e precisédo de = 1 nm; (2) fonte de luz halogéneo-tungsténio-
guartzo com 50 W; (3) camara escura com dimensdes 100 x 50 x 50 cm; e (4)
computador com software RS3 (Analytical Spectral Devices, Boulder, Colorado, EUA).
O sensor de fibra optica foi posicionado perpendicularmente ao plano de medicao,
com altura de 7,0 cm, e as amostras de solo foram colocadas no centro do referido

plano.
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Utilizou-se como referéncia branca uma placa ceramica Spectralon (Labsphere
Inc., North Sutton, NH, EUA), com a qual as operagdes de calibracdo foram realizadas
antes da aquisicdo dos dados. Cada espectro de cada amostra de solo foi composto
por uma média de 30 varreduras realizadas pelo equipamento. Obteve-se os valores
de refletancia, os quais foram utilizados para a construgcdo das curvas espectrais
médias das amostras de solo. Posteriormente, os valores de refletancia foram
transformados em medidas de absorbancia (log(1/R)), onde R significa refletancia,
utilizando o software ViewSpec Pro (Analytic Spectral Devices, Boulder, Colorado,
EUA). Os dados de absorbancia foram usados para a constru¢cdo dos modelos
preditivos.

Andlises quimiométricas

Para a realizacdo das andlises quimiométricas, utilizou-se o software
Unscrambler X 10.4 (CAMO ASA, Oslo, Noruega). Inicialmente, os dados espectrais
foram submetidos a diferentes combinacfes de pré-processamentos. Aplicou-se aos
dados espectrais suavizacdo com filtro da média movel (FMM) em varios tamanhos
de segmento (7, 15, 25 e 35 pontos). Sobre os dados suavizados, foram aplicadas a
primeira e segunda derivada de Savitzky-Golay (GORRY, 1990; SAVITZKY e GOLAY,
1964) com polinbmio de segunda ordem e varios tamanhos de segmento (7, 15, 25 e
35 pontos). Sobre os dados suavizados e/ou derivadas, foram aplicadas a corre¢cao
multiplicativa de espalhamento (MSC) (ISAKSSON e NAES, 1988), a transformacéao
de variavel normal padrdo (SNV) (BARNES et al., 1989) e a correcao ortogonal do
sinal (OSC) (WOLD et al., 1984).

O desenvolvimento dos modelos preditivos para a determinacao dos atributos
fisico-quimicos do solo foi realizado com a regressdo de minimos quadrados parciais
(PLSR). O conjunto de dados foi dividido utilizando o algoritmo Kennard-Stone
(KENNARD e STONE, 1969), sendo 212 amostras para calibracdo e validacéo
cruzada, e 106 amostras para validacao externa. Foram utilizados os dados espectrais
pré-processados, como variaveis preditoras (X), e os teores dos diferentes atributos
fisico-quimicos, como variaveis resposta (Y). Também, os dados espectrais foram
divididos por regides, sendo modelados para regido Vis (visivel: 350-700 nm), regiao

NIR (infravermelho préximo: 701-1100 nm), regido SWIR (infravermelho de ondas
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curtas: 1101-2500 nm), e regidao Vis-NIR-SWIR (350-2500 nm). Foi utilizado o
algoritmo NIPALS (GELADI e KOWALSKI, 1986) com 100 iteracdes.

A fim de resolver os problemas de colinearidade da matriz de dados e permitir
o desenvolvimento de modelos preditivos com a regressao linear multipla (MLR), foi
realizada uma selecdo de variaveis dos comprimentos de onda a partir da analise
grafica dos pesos das variaveis espectrais dos atributos fisico-quimicos do solo nos
modelos PLSR. Esses comprimentos de onda selecionados foram utilizados como
variaveis preditoras para os modelos MLR. Apés a construcdo dos modelos MLR, as
variaveis selecionadas foram submetidas a uma andlise de variancia (ANOVA) e os
modelos foram reconstruidos com as variaveis significativas (p-valor < 0,05).

O desempenho dos modelos foi avaliado a partir dos parametros estatisticos:
coeficiente de determinacdo (R2); raiz quadrada média do erro de calibracédo
(RMSEC); erro padréao de calibracéo (SEC); raiz quadrada média do erro de validagcéo
cruzada (RMSECYV); erro padrédo de validacao cruzada (SECV); raiz quadrada média
do erro de predicdo (RMSEP); erro padrdo da predicdo (SEP); e viés. Esses

parametros séo definidos pelas seguintes equacdes:

n G N\ (v:— 2
Rz — Yic1 =M i—y) (Equagéo 21)

(n-1)orop

RMSEC = /w (Equacéo 2.2)
SEC = /nRTI\:'_SfCZ (Equacéo 2.3)
RMSECV = /W% (Equacdo 2.4)

SECV = \/Z?“(y ‘: il_bias)z (Equacio 2.5)
RMSEP = [Hm0) (Equagio 2.6)
SEP = \/2’;&7 ‘;13: il_bias)z (Equacdo 2.7)
viés = i 0i7y) (Equacéo 2.8)

m

Onde y; é o valor estimado pelo modelo de calibragcéo; y;. € o valor estimado pelo

modelo na etapa de validag&do cruzada; y; € o valor de referéncia; y é a média dos
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valores de referéncia; y € a média dos valores previstos; n € o nimero de amostras
nas etapas de calibracdo ou validacdo; m € o nimero de amostras previstas; o, € 0

desvio padréo dos valores de referéncia; g, € o desvio padrao dos valores previstos;

e S2 é a variacdo dos valores de referéncia.

Comparou-se o desempenho dos modelos PLSR e MLR e selecionou-se para
a validacéo externa dos atributos fisico-quimicos do solo aqueles que apresentaram,
simultaneamente, menores valores de erro padrdo e maiores valores de coeficiente
de determinacdo da validacdo cruzada (GOMEZ et al., 2006). Para os modelos
selecionados, realizou-se a validacdo externa. Por fim, utilizou-se a classificacao
proposta por Moore e Kirkland (2007) em termos de forte (R? > 0,70), moderado (0,50
< R? < 0,70), fraco (0,30 < R? < 0,50) e muito fraco (R? < 0,30).

Andlises geoestatisticas

Para os atributos que apresentaram desempenho forte e moderado, de acordo
com a classificacédo proposta por Moore e Kirkland (2007), realizou-se a construcao
dos semivariogramas com o software GS+ 5.1 (Gamma Design, Plainwell, Michigan,
EUA).

Para estimar a dependéncia espacial entre as amostras e identificar se as
variagbes foram sistematicas ou aleatérias, foram utilizados modelos de
semivariogramas (OLIVER e WEBSTER, 2014). O semivariograma € uma ferramenta
basica para quantificar a dependéncia espacial de uma variavel regionalizada (HU et

al., 2018), sendo calculado pela equacéo 2.9.

1

2N (h) YNMrz(x) — Z(x; + W] (Equacéo 2.9)

y(h) = a=1
onde N(h) é o nimero de pares experimentais de dados separados por uma distancia
h, Z(xi) é o valor determinado em cada ponto amostrado e Z(xi + h) € o valor medido
num ponto mais uma distancia h.

Para as varidveis que apresentaram tendéncia, ou seja, quando o
semivariograma cresceu indefinidamente, n&o ocorrendo a estabilizacdo do patamar,
a hipotese intrinseca ndo foi atendida e a remocao foi realizada pelo método de
superficie de tendéncia proposto por Vieira et al. (2010). Este método consiste em

ajustar uma superficie de tendéncia por minimos quadrados e subtrai-la dos dados
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originais gerando uma nova variavel residual e o semivariograma € ajustado com os
residuos.

Os modelos esférico, exponencial e gaussiano foram testados para cada
semivariograma (ZUVALA et al., 2016). Para avaliar o grau de dependéncia espacial
dos atributos fisico-quimicos do solo utilizou-se o indice de dependéncia espacial
(IDE), proposto por Seidel e Oliveira (2016).

A partir dos semivariogramas ajustados, utilizou-se o interpolador krigagem
ordinaria para a confec¢cado dos mapas (Oliver e Webster, 2014) utilizando a extenséo
ArcMap do software ArcGIS 10.2 (ESRI, Redlands, Califérnia, EUA, Licenca trial). Em
seguida, calculou-se a correlagao linear de Pearson (r) pixel a pixel entre os mapas
dos atributos fisico-quimicos do solo determinados pelos métodos convencionais e 0s

estimados pelo método de espectroscopia Vis-NIR-SWIR.

RESULTADOS
Analise exploratoria dos atributos do solo e do espectro

Nas Tabelas 2.2 e 2.3, encontra-se a estatistica descritiva dos atributos fisico-
guimicos do solo das areas Barreiro de Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde nas
camadas de 0,00-0,20 m e 0,20-0,40 m de profundidade, respectivamente.

As maiores variabilidades dos atributos do solo nas trés areas e em ambas as
profundidades, verificadas por meio dos valores de coeficiente de variagéo (CV) mais
altos, ocorreram para P, enquanto as menores variabilidades (CVs mais baixos)
ocorreram para pH e areia. Para a maioria dos atributos fisico-quimicos observou-se
variabilidade intermediaria. A presenca de variagdo nos dados permite o
desenvolvimento de modelos preditivos robustos.

A partir dos valores de maximo e minimo, verifica-se a existéncia de uma
amplitude consideravel para varios atributos fisico-quimicos do solo. Ademais, o teste
de Shapiro-Wilk indicou que alguns dos atributos do solo na camada superficial e

subsuperficial ndo apresentaram distribuicdo normal.
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Tabela 2.2. Analise descritiva dos atributos fisico-quimicos do solo na camada 0,00-0,20 m de profundidade das areas Barreiro de
Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde cultivadas com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins' na regido semiarida brasileira.

AUTIbULOS oH CE Na* K* H+Al AI? Ca*? Mg® P Areia Argila COT
dSm? cmolc dm=3--------mo-- mgdm=3 = - ¥p------- dag Kg!
0,00-0,20 m
Area 1 — Fazenda Barreiro de Santa Fé
Média 7,09 0,09 0,20 0,29 0,92 0,15 451 1,83 83,67 83,24 8,28 2,03
Maximo 7,76 0,13 0,30 0,44 1,16 0,20 6,25 2,29 249,14 89,65 14,50 3,48
Minimo 6,49 0,06 0,09 0,15 0,66 0,10 3,15 1,47 10,45 78,04 3,60 1,06
cVv 4 22 32 25 15 35 16 11 76 4 33 27
Classificacdo do CV B M M M M M M M A B M M
W 0,13 0,00° 0,00° 0,00° 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,69" 0,43™ 0,13"
Area 2 — Fazenda Mandacaru
Média 6,81 0,06 0,06 0,43 1,06 0,13 2,38 0,82 14,81 90,50 4,04 1,70
Maximo 7,74 0,22 0,13 0,92 1,82 0,20 3,78 1,43 68,75 92,50 6,70 3,94
Minimo 5,94 0,03 0,04 0,21 0,33 0,10 154 0,50 3,27 87,78 1,60 0,83
CcVv 7 78 41 42 37 36 22 27 86 2 35 37
Classificacdo do CV B A M M M M M M A B M M
W 0,56 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 0,07 0,13™ 0,00"
Area 3 — Fazenda Sempre Verde

Média 6,51 0,12 0,27 0,67 1,18 0,05 5,97 2,10 72,72 68,85 16,87 0,94
Maximo 6,97 0,31 0,48 1,26 2,48 0,10 12,28 2,70 247,04 87,37 24,10 1,60
Minimo 6,03 0,06 0,13 0,31 0,33 0,05 145 1,31 2,05 57,63 6,30 0,56
Cv 3 48 31 34 48 27 36 16 60 9 23 24
Classificacdo do CV B M M M M M M M M B M M
W 0,94 0,000 0,00 0,000 0,01° 0,00° 0,45" 0,30" 0,00 0,00° 0,65" 0,19"s

Legenda: Condutividade elétrica (CE); Acidez potencial (H+Al); Acidez trocavel (Al*3); Carbono organico total (COT); Coeficiente de variacédo
(CV); Classificagao CV segundo Warrick e Nielsen (1980): baixa variabilidade (B) = CV < 12%, média variabilidade (M) = 12% < CV =2 60 e alta
variabilidade (A) = CV > 60%; Teste de normalidade de Shapiro-Wilk (W); n&o significativo a 5% de probabilidade, indicando normalidade dos
dados (ns).
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Tabela 2.3. Analise descritiva dos atributos fisico-quimicos do solo na camada 0,20-0,40 m de profundidade das areas Barreiro de
Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde cultivadas com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins' na regido semiarida brasileira.

AUTIbULOS oH CE Na* K*  H+Al AlI® Ca™ Mg® P Areia Argila COoT
dSm?t s (LT Lol L e —— mgdm=3 - %p------- dag Kg!
0,20-0,40 m
Area 1 — Fazenda Barreiro de Santa Fé
Média 6,79 0,06 0,26 0,53 1,31 0,09 3,46 1,56 49,33 80,21 13,13 1,04
Maximo 7,37 0,16 0,30 0,92 1,65 0,10 4,63 2,10 224,73 88,36 20,50 2,11
Minimo 6,35 0,04 0,22 0,26 1,16 0,05 2,36 1,08 11,59 74,44 7,40 0,59
Cv 4 40 14 31 16 25 17 13 96 5 25 26
Classificacdo do CV B M M M M M M M A B M M
W 0,47 0,00 0,00° 0,00 0,000 0,00 0,000 0,00 0,00 0,22"s  0,14" 0,00
Area 2 — Fazenda Mandacaru
Média 6,76 0,04 0,05 0,33 0,72 0,19 1,19 0,65 14,81 90,27 4,43 0,84
Maximo 8,00 0,16 0,09 0,62 1,32 0,30 193 0,87 68,75 93,17 6,70 2,03
Minimo 5,87 0,02 0,04 0,13 0,33 0,05 0,60 042 3,27 86,07 1,70 0,46
CcVv 8 68 35 38 42 38 27 19 86 2 29 34
Classificacdo do CV B A M M M M M M A B M M
W 0,38 0,00 0,00° 0,000 0,02° 0,00° 0,000 0,00 0,00 0,00 0,75" 0,00°
Area 3 — Fazenda Sempre Verde

Média 6,43 0,12 0,30 0,76 1,11 0,06 5,78 1,85 39,60 63,65 22,96 0,72
Maximo 6,81 0,33 0,52 2,28 2,15 0,15 10,61 2,87 127,68 75,15 37,60 1,09
Minimo 5,74 0,04 0,09 0,21 0,33 0,05 240 0,11 1,39 49,50 13,80 0,49
Cv 3 53 32 57 42 39 36 33 74 10 27 20
Classificacdo do CV B M M M M M M M A B M M
W 0,03" 0,00 0,12 0,000 0,04° 0,000 0,43"s 0,13"s 0,00 0,40  0,37"s 0,00

Legenda: Condutividade elétrica (CE); Acidez potencial (H+Al); Acidez trocavel (Al*3); Carbono organico total (COT); Coeficiente de variacédo
(CV); Classificagao CV segundo Warrick e Nielsen (1980): baixa variabilidade (B) = CV < 12%, média variabilidade (M) = 12% < CV =2 60 e alta
variabilidade (A) = CV > 60%; Teste de normalidade de Shapiro-Wilk (W); n&o significativo a 5% de probabilidade, indicando normalidade dos
dados (ns).
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A Figura 2.2 apresenta as curvas espectrais médias das amostras de solo
de cada area nas camadas de 0,00 a 0,20 e de 0,20 a 0,40 m de profundidade.
Observa-se que nas regides do Vis (visivel; 350-700 nm) e do NIR (infravermelho
proximo; 701-1100 nm) ocorre uma elevacao da refletancia & medida em que se
aumentam os comprimentos de onda e na regido do SWIR (infravermelho de
ondas curtas; 1101-2500 nm) verifica-se a existéncia de picos de absorcdo em

torno de 1400, 1950 e 2200 nm.

0,70 4

Refletancia

0,00 - T T T T T T T T T T T T T T T T T T
350 465 580 695 810 925 1040 1155 1270 1385 1500 1615 1730 1845 1960 2075 2190 2305 2420

Comprimento de onda (nm)

——Area 1 - Fazenda Barreiro de Santa Fé (0,00-0,20 m)——Avrea 1 - Fazenda Barreiro de Santa Fé (0,20-0,40 m)
——Area 2 - Fazenda Mandacaru (0,00-0,20 m) Area 2 - Fazenda Mandacaru (0,20-0,40 m)
—Area 3 - Fazenda Sempre Verde (0,00-0,20 m) —Area 3 - Fazenda Sempre Verde (0,20-0,40 m)

Figura 2.2. Espectros de refletancia média das amostras de solo nas camadas
de 0,00-0,20 e 0,20-0,40 m de profundidade em trés areas produtivas de
mangueira irrigada cultivar “Tommy Atkins’ na regi&do semiarida brasileira.

Desempenho dos modelos quimiométricos

A Tabela 2.4 apresenta as assinaturas espectrais dos atributos fisico-
quimicos do solo em areas cultivadas com mangueira irrigada na regido
semiarida brasileira. Observa-se que a maioria dos atributos do solo possui
assinaturas espectrais na regido do SWIR, com excecéo da areia e o carbono
organico total (COT) apresentando duas assinaturas na regido do Vis e trés

assinaturas na regiao do NIR, respectivamente.
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Tabela 2.4. Assinaturas espectrais dos atributos fisico-quimicos do solo em
areas cultivadas com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida
brasileira.

Atributos Comprimento de onda (nm)

pH 1896; 1998; 1911; 1990; 2196; 2212; e 2237.
1848; 1909; 1949; 1963; 1987; 2048; 2113; 2125; 2268;
2291, 2312; 2333, 2354, 2368; 2388, 2403; 2414, e 2476.

Na*(cmolc dm3)  2278; 2387; e 2405.

K* (cmolc dm-3) 1390; 1404: 1414; e 1730.

H+Al (cmolc dm3)  1975; 1998; 2202; e 2266.

AR* (cmolc dm3) 1347; 1383; 1400; 1413; 1440; 1733; e 1764.

Ca?* (cmolc dm3)  1885; 1901; 2130; 2354; 2368; e 2459.

Mg?* (cmolc dm3) 2133; 2242; 2261; 2282; e 2455.

CE (dS m?)

P (mg dm-3) 1241; 1264; 1397; 1413; 1445; e 1683.
) 519; 590; 1297; 1388, 1408; 1441, 2210; 2219; 2244; e
Areia (dag Kg?)
2349.
) 1889; 1974; 2021; 2068; 2100; 2212; 2286; 2349; 2401,
Argila (dag Kg?)
2453; e 2461.

763; 781; 827;1125; 1214, 1242; 1282; 1307; 1363; 1382;
1402; 1410; 1439; 1446; e 1660.
Legenda: Condutividade elétrica (CE); Carbono orgénico total (COT).

COT (dag Kg?)

A Tabela 2.5 apresenta os parametros de desempenho dos modelos
preditivos para os atributos fisico-quimicos do solo, em &reas cultivadas com
mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’, com uso da espectroscopia Vis-NIR-
SWIR. O pré-processamento que proporcionou os melhores desempenhos foi a
correcao do sinal ortogonal (OSC).

Para pH, CE, Na*, H+Al, A**, Mg?* e P, o modelo PLSR proporcionou o
melhor desempenho preditivo, sendo utilizada a regido espectral do NIR para
AIP* e P, e a regido espectral do SWIR para pH, CE, Na*, H+Al e Mg?*. Para K*,
Ca?*, areia, argila e COT, o modelo MLR proporcionou o melhor desempenho
preditivo, sendo utilizado assinaturas espectrais.

Segundo a classificacdo de Moore e Kirkland (2007), considerando o

resultado da validacdo externa, os modelos preditivos ajustados tiveram
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desempenho forte para os atributos areia, argila e COT, moderado para Na*,
Ca?* e Mg?*, fraco para pH, CE, K* e AI**, e muito fraco para H+Al e P. As regides
espectrais do NIR e SWIR possuem relagdo com os atributos fisico-quimicos do
solo. Para todos os atributos, observou-se que a selecéo de regides especificas
do espectro ou assinaturas espectrais proporcionou modelos com maior

capacidade preditiva do que espectro completo.
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Tabela 2.5. Parametros dos modelos de regressdo que apresentaram o melhor desempenho preditivo para os atributos fisico-
guimicos do solo cultivado com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

. Calibracéao Validagao cruzada Validag&o externa
Atributos Modelos Faixa

espectral R?2 RMSEC SEC BIAS R2 RMSECV SECV BIAS FATORES R2 RMSEP SEP BIAS
pH PLSR SWIR 061 029 0,29 0,00 0554 0,32 0,32 0,00 7 0,35 0,35 0,35 0,00
CE (dS m1) PLSR SWIR 068 0,05 0,05 0,00 061 0,05 0,05 0,00 6 0,47 0,04 0,04 0,01
Na* (cmolc dm3) PLSR SWIR 061 0,07 0,07 000 059 0,07 0,07 0,00 3 0,65 0,07 0,07 0,01
K* (cmol; dm3) MLR - 039 025 0,25 0,00 0,35 0,25 0,25 0,00 - 0,32 0,21 0,21 0,01
H+Al (cmolc dm3) PLSR SWIR 038 0,36 0,36 0,00 0,27 0,39 0,39 0,00 6 0,11 0,41 0,41 0,06
AIF* (cmolc dm-3) PLSR NIR 0,42 0,05 0,05 0,00 0,39 0,05 0,05 0,00 3 0,40 0,05 0,04 0,01
Ca?* (cmolc dm®)  MLR - 0,77 118 1,16 0,00 0,69 1,20 1,20 0,00 - 0,66 1,27 1,24 0,30
Mg?* (cmolc dm3)  PLSR SWIR 0,79 030 0,30 0,00 0,77 0,31 0,31 0,00 5 0,70 0,32 0,32 -0,01
P (mg dm-3) PLSR NIR 0,43 45,37 45,47 0,00 0,36 48,07 48,18 0,41 3 0,24 43,03 43,12 3,09
Areia (dag Kg?) MLR - 091 339 331 0,00 091 345 3,45 0,00 - 0,93 2,62 2,62 -0,27
Argila (dag Kg?) MLR - 090 255 249 0,00 089 2,65 2,65 0,00 - 0,89 2,38 2,27 0,77
COT (dag Kg?) MLR - 0,89 0,22 0,22 0,00 088 0,23 0,23 0,00 0,85 0,22 0,22 0,01

Legenda: Regressao dos minimos quadrados parciais (PSLR); Regresséao linear multipla (MLR); Infravermelho (NIR); Infravermelho de ondas
curtas (SWIR); Coeficiente de determinacao (R2); Raiz Quadrada média do erro de calibracdo (RMSEC); Erro padrao de calibracao (SEC); Raiz
guadrada média do erro de validacdo cruzada (RMSECYV); Erro padréo de validagdo cruzada (SECV); Raiz quadrada média do erro de predicdo
(RMSEP); Erro padréo da predi¢éo (SEP); Carbono orgénico total (COT); Condutividade elétrica (CE).
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Desempenho dos modelos geoestatisticos

A Tabela 2.6 apresenta os parametros dos semivariogramas para os atributos
fisico-quimicos do solo determinados por método convencional e por espectroscopia
Vis-NIR-SWIR. Observa-se a ocorréncia de efeito pepita puro (EPP), isto é, auséncia
de dependéncia espacial na distancia amostral utilizada na &rea 1 para os atributos
Na* (nas duas profundidades avaliadas) e Mg?* (na camada de 0,20-0,40 m de
profundidade) e na area 2 para o atributo argila (na camada de 0,20-0,40 m de
profundidade) determinados por métodos convencionais. Ademais, observa-se EPP
na area 1 para o atributo Mg?* (na camada de 0,20-0,40 m de profundidade),
determinado por método de espectroscopia Vis-NIR-SWIR.

Em relacdo ao indice de dependéncia espacial (IDE), observa-se que 0s
atributos fisico-quimicos do solo apresentaram IDE moderado e forte. Os atributos do
solo determinados por método de espectroscopia Vis-NIR-SWIR apresentaram IDE
semelhantes aos dos métodos convencionais, com exce¢do do Ca?* na area 1, para
0 qual observou-se diminuicdo do IDE de forte para moderado nas duas

profundidades.
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Tabela 2.6. Parametros de ajuste dos semivariogramas para os atributos do solo determinados pelos métodos convencionais e por
espectroscopia Vis-NIR-SWIR nas camadas de 0,00-0,20 e 0,20-0,40 m de profundidade em trés areas distintas cultivadas com
mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

Métodos convencionais Método espectroscopia Vis-NIR-SWIR

Atributos Mod  Co Co+Ci Ao(m) IDE(%) IDE Mod Co Co+Ci Ao(m) IDE (%) IDE
Area 1 — Fazenda Barreiro de Santa Fé (0,00-0,20 m)
Na* (cmolc dm3) EPP 0,00 0,00 - - - EXP 0,00 0,00 63,00 7 Mo
Ca?* (cmolc dm-3) ESF 0,12 0,49 103,40 16 Fo ESF 0,33 0,58 86,77 8 Mo
Mg?* (cmolc dm?®) GAU 0,01 0,04 78,98 14 Mo ESF 0,02 0,05 111,70 12 Mo
Areia (dag Kg?) ESF 2,53 10,85 249,10 39 Fo ESF 1,87 16,03 255,40 46 Fo
Argila (dag Kg?) ESF 3,50 11,08 165,90 23 Fo ESF 2,05 7,29 255,70 38 Fo
COT (dag Kg?) ESF 0,05 0,28 73,80 12 Fo GAU 0,02 0,21 61,62 16 Fo
Area 1 — Fazenda Barreiro de Santa Fé (0,20-0,40 m)
Na* (cmolc dm3) EPP 0,00 0,00 - - - EXP 0,00 0,00 105,00 18 Fo
Ca?* (cmolc dm-3) ESF 0,11 0,60 138,10 23 Fo ESF 0,13 0,36 96,70 12 Mo
Mg?* (cmolc dm?®) EPP 0,03 0,03 - - - EPP 0,04 0,04 - - -
Areia (dag Kg?) ESF 0,45 18,89 187,50 37 Fo EXP 0,00 15,67 196,00 34 Fo
Argila (dag Kg?) GAU 4,77 15,33 182,39 34 Fo ESF 196 9,51 181,80 29 Fo
COT (dag Kg?) EXP 0,00 0,05 61,80 12 Mo GAU 0,01 0,07 72,53 18 Mo
Area 2 — Fazenda Mandacaru (0,00-0,20 m)
Na* (cmolc dm3) GAU 0,06 0,27 60,97 30 Fo GAU 0,00 0,00 40,80 24 Fo
Ca?* (cmolc dm-3) ESF 0,01 0,25 45,15 21 Fo ESF 0,15 0,74 54,45 21 Fo
Mg?* (cmolc dm3) ESF 0,00 0,05 41,70 19 Fo ESF 0,02 0,06 49,56 17 Fo
Areia (dag Kg?) GAU 0,08 2,34 51,79 32 Fo GAU 0,84 3,36 46,21 22 Fo
Argila (dag Kg?) EXP 0,06 1,73 109,59 43 Fo GAU 0,00 2,97 50,06 32 Fo

COT (dagKgl) ESF 0,02 024 4290 19 Fo ESF 003 0,16 4624 18 Fo
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Tabela 2.6 (continuacéo)

Area 2 — Fazenda Mandacaru (0,20-0,40 m)

Na* (cmolc dm-3) EXP 0,07 0,30 78,34 25 Fo EXP 0,00 0,00 60,90 22 Fo
Ca?* (cmolcdm3®)  GAU 0,00 0,11 49,88 31 Fo GAU 0,04 0,53 43,22 26 Fo
Mg?* (cmolc dm3) ESF 0,00 0,02 42,30 19 Fo ESF 0,00 0,01 46,55 21 Fo
Areia (dag Kg?) GAU 0,48 1,88 57,16 27 Fo ESF 141 3,66 129,30 38 Fo
Argila (dag Kg?) EPP 2,18 2,18 - - - ESF 045 2,57 41,48 16 Fo
COT (dag Kg?) GAU 0,01 0,05 42,44 24 Fo ESF 0,01 0,05 58,30 25 Fo
Area 3 — Fazenda Sempre Verde (0,00-0,20 m)
Na* (cmolc dm-3) ESF 0,01 0,03 155,80 32 Fo GAU 0,00 0,00 70,51 26 Fo
Ca?* (cmolc dm-3) ESF 1,41 3,66 126,00 27 Fo ESF 0,08 0,62 79,41 24 Fo
Mg?* (cmolc dm3) EXP 0,02 0,10 92,11 21 Fo ESF 0,00 0,06 78,12 26 Fo
Areia (dag Kg?) GAU 8,06 26,39 86,26 28 Fo GAU 0,79 18,71 93,70 42 Fo
Argila (dag Kg?) GAU 0,89 15,28 82,97 36 Fo GAU 0,01 11,95 100,29 46 Fo
COT (dag Kg?) ESF 0,00 0,05 88,90 30 Fo GAU 0,00 0,06 74,48 33 Fo
Area 3 — Fazenda Sempre Verde (0,20-0,40 m)
Na* (cmolc dm3) ESF 0,00 0,03 138,30 45 Fo GAU 0,00 0,00 71,76 31 Fo
Ca?* (cmolc dm-3) ESF 2,06 4,04 113,40 19 Fo ESF 0,06 0,92 112,90 36 Fo
Mg?* (cmolc dm-3) EXP 0,02 0,21 138,30 37 Fo GAU 0,00 0,06 67,90 29 Fo
Areia (dag Kg?) ESF 10,90 4549 142,80 37 Fo ESF 2,90 34,53 142,10 45 Fo
Argila (dag Kg?) ESF 7,50 43,88 160,10 46 Fo GAU 6,39 26,64 114,32 40 Fo
COT (dag Kg?) ESF 0,00 0,02 76,82 23 Fo GAU 0,00 0,03 65,30 30 Fo

Legenda: Modelo (Mod); Efeito pepita (Co); Patamar (Co + C); Alcance (Ao); indice de dependéncia espacial (IDE); Esférico (ESF); Exponencial
(EXP); Gaussiano (GAU); Efeito pepita puro (EPP); Carbono organico total (COT); Moderado (Mo); Forte (Fo).
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Para os atributos Ca?*, areia e argila na camada de 0,00-0,20 m de
profundidade e Ca?* na camada de 0,20-0,40 m da area 1, Na*, Ca?*, Mg?*, areia e
COT na camada de 0,00-0,20 m de profundidade e Na*, Ca?* e Mg?* na camada de
0,20-0,40 m da area 2, Ca?*, areia e argila na camada de 0,00-0,20 m de profundidade
e Ca’* e areia na camada de 0,20-0,40 m da area 3, os semivariogramas dos métodos
convencionais e método espectroscopia Vis-NIR-SWIR foram ajustados pelos
mesmos modelos. Em geral, o modelo esférico foi 0 mais adequado para expressar a
dependéncia espacial dos atributos fisico-quimicos do solo.

Os maiores valores de alcance para os atributos determinados pelos métodos
convencionais foram verificados para areia na area 1 na camada de 0,00-0,20 m de
profundidade, para argila na &rea 2 na camada de 0,00-0,20 m de profundidade e para
argila na area 3 na camada de 0,20-0,40 m de profundidade. O alcance dos atributos
determinados por espectroscopia Vis-NIR-SWIR apresentou variagcdo em comparacao
com os valores de referéncia, sendo que a maior variacdo foi observada para argila
na area 1 na camada de 0,00-0,20 m de profundidade (89,80 m) e a menor diferenca
foi verificada para Ca?* na area 3 na camada de 0,20-0,40 m de profundidade (0,50
m).

Os mapas interpolados por Krigagem ordinaria e os coeficientes de correlacao
entre eles sdo apresentados nas Figuras 2.3, 2.4, 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8. Observa-se que
a area 1 mostrou as melhores correlacdes entre os mapas dos teores de referéncia e
0s mapas dos teores determinados por espectroscopia Vis-NIR-SWIR para as duas
profundidades avaliadas. Nas areas 2 e 3, de modo geral, observou-se melhores
correlagdes entre as interpolacdes na camada de 0,20-0,40 m de profundidade.

As melhores correlacdes espaciais ocorreram para textura e COT nas
diferentes areas de producao e profundidade, com excecdo do COT na camada de
0,20-0,40 m de profundidade da &area 3 (Figura 2.8L). Para esse atributo na area 3 na
camada de 0,20-0,40 m de profundidade, observa-se que houve uma subestimacéo
dos teores, uma vez que o mapa dos teores de referéncia (Figura 2.8K) apresentou
predominancia da classe de 0,65-0,73 dag kg (verde claro), enquanto o mapa dos
teores estimados (Figura 2.8L) apresentou predominancia da classe de 0,52-0,64 dag
k g (verde escuro). Contudo, os teores de COT em ambos os mapas apresentaram
um padréo de distribuicédo espacial semelhantes. Ademais, para os atributos Na*, Ca?*
e Mg?*, as correlacGes espaciais foram variadas sendo a maior correlacéo obtida para

Mg?* na area 1 na camada de 0,00-0,20 m de profundidade (Figura 2.3C) e a menor
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para Ca?* na area 2 na camada de 0,20-0,40 m de profundidade (Figura 2.5D).
Portanto, os resultados do presente trabalho indicam que a calibracdo de modelos
preditivos para Na*, Ca?*, Mg?*, areia, argila e COT a partir de dados espectrais Vis-

NIR-SWIR podem auxiliar no processo de mapeamento do solo.
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Figura 2.4. Mapas interpolados da area 1 da camada de 0,20-0,40 m de profundidade dos atributos (A) Ca?* de referéncia; (B) Ca®*
Vis-NIR-SWIR; (C) areia de referéncia; (D) areia Vis-NIR-SWIR; (E) argila de referéncia; (F) argila Vis-NIR-SWIR; (G) COT de
referéncia; e (H) COT Vis-NIR-SWIR.
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Figura 2.5. Mapas interpolados da area 2 da camada de 0,00-0,20 m de profundidade dos atributos (A) Na* de referéncia; (B) Na*
Vis-NIR-SWIR; (C) Ca?* de referéncia; (D) Ca?* Vis-NIR-SWIR; (E) Mg?* de referéncia; (F) Mg?* Vis-NIR-SWIR; (G) areia de
referéncia; (H) areia Vis-NIR-SWIR; (1) argila de referéncia; (J) argila Vis-NIR-SWIR; (K) COT de referéncia; e (L) COT Vis-NIR-

SWIR.
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Figura 2.6. Mapas interpolados da area 2 da camada de 0,20-0,40 m de profundidade dos atributos (A) Ca?* de referéncia; (B) Ca®*
Vis-NIR-SWIR; (C) Mg?* de referéncia; (D) Mg?* Vis-NIR-SWIR; (E) areia de referéncia; (F) areia Vis-NIR-SWIR; (G) COT de
referéncia; e (H) COT Vis-NIR-SWIR.
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Figura 2.7. Mapas interpolados da area 3 da camada de 0,00-0,20 m de profundidade dos atributos (A) Na* de referéncia; (B) Na*
Vis-NIR-SWIR; (C) Ca?* de referéncia; (D) Ca?* Vis-NIR-SWIR; (E) Mg?* de referéncia; (F) Mg?* Vis-NIR-SWIR; (G) areia de
referéncia; (H) areia Vis-NIR-SWIR; (1) argila de referéncia; (J) argila Vis-NIR-SWIR; (K) COT de referéncia; e (L) COT Vis-NIR-

SWIR.
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Figura 2.8. Mapas interpolados da area 3 da camada de 0,20-0,40 m de profundidade dos atributos (A) Na* de referéncia; (B) Na*
Vis-NIR-SWIR; (C) Ca?* de referéncia; (D) Ca?* Vis-NIR-SWIR; (E) Mg?* de referéncia; (F) Mg?* Vis-NIR-SWIR; (G) areia de
referéncia; (H) areia Vis-NIR-SWIR; (1) argila de referéncia; (J) argila Vis-NIR-SWIR; (K) COT de referéncia; e (L) COT Vis-NIR-

SWIR.
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DISCUSSAO
Analise exploratéria dos atributos do solo e do espectro

Bottega et al. (2013) e Resende et al. (2014) também encontraram alta variacao
de P em Latossolo Vermelho distroférrico no municipio de Sidrolandia - MS e em
Argissolo Amarelo distrocoeso no municipio de Brejo - MA respectivamente. A alta
variabilidade do P esta relacionada a forma de aplicacdo desse fertilizante que, no
caso do presente estudo, ocorreu via fertirrigacdo por meio de microaspersores,
sendo, portanto, aplicado de forma localizada na projecdo da copa das plantas
(KADYAMPAKENI et al., 2016). Isso associado a baixa mobilidade do P no solo
contribui para um acumulo desse nutriente em locais especificos levando a uma
distribuic&o irregular nas areas (OLIVEIRA et al., 2013).

Outros estudos também encontraram uma menor variagdo do pH do solo em
comparacao com os demais atributos fisico-quimicos do solo (CASTRO et al., 2016;
LAEKEMARIAM et al., 2018; SHARMA et al., 2020). A baixa variabilidade do pH ocorre
devido aos valores de pH serem a escala logaritmica da concentracéo de prétons na
solucéo do solo, de forma que essa variabilidade seria maior se a acidez do solo fosse
expressa em termos de concentracdo de prétons diretamente (REZA et al., 2017,
MOHARANA et al., 2020).

A normalidade dos dados ndo € uma exigéncia da geoestatistica (HUO et al.,
2012). Na geoestatistica, mais importante que uma distribuicdo normal, é que a
condicdo basica de suposicdo estacionaria seja atendida, isto é, que 0s
semivariogramas apresentem patamares bem definidos, permitindo assim aceitar a
hipotese intrinseca (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). Bodaghabadi (2018) ao
comparar a interpolacdo de atributos do solo de dados normalizados e néao
normalizados, verificou que os mapas resultantes apresentaram pequenas diferencas
e que a precisao das estimativas foi superior para os dados originais. Assim, optou-se
pela ndo transformacédo dos dados no presente trabalho.

Embora as amostras tenham sido coletadas em areas relativamente pequenas,
os atributos fisico-quimicos do solo apresentaram uma amplitude consideravel, de
modo que os valores médios ndo representam adequadamente a variabilidade
espacial dos atributos do solo (MARQUES JR. et al., 2014). Essa alta variabilidade é

um indicativo de que um manejo agricola uniforme pode levar a uma aplicacao
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adequada de insumos em alguns locais enquanto em outros a aplicacédo sera sub ou
superdimensionada (BOGUNOVI et al., 2017).

O aumento de refletancia na regido do visivel (350-700 nm) é caracteristico do
quartzo, presente em solos com predominancia de textura arenosa, pois reflete grande
quantidade de energia (DEMATTE et al., 2014). As curvas espectrais das camadas
de 0,00-0,20 m de profundidade apresentaram menor intensidade de refletancia em
comparagao com as curvas espectrais das camadas de 0,20-0,40 m de profundidade
na regido entre 400 e 1000 nm, isso devido aos maiores teores de matéria organica
na camada mais superficial. A matéria organica absorve energia nessa faixa espectral
(CONFORTI et al., 2015).

Nas curvas espectrais das areas 1 e 2, os espectros das camadas de 0,00-0,20
e 0,20-0,40 m de profundidade mantém um paralelismo, indicando pouca diferenga
entre os teores de argila. Contudo, na area 3, 0s espectros das duas camadas
avaliadas se cruzam, apontando a existéncia de gradiente textural em profundidade
(DEMATTE et al., 2014).

A existéncia de picos absortivos em 1400 e 2200 nm estédo associadas a flexao
e ao alongamento das ligacbes O — H, absor¢éo das ligacdes Al — OH do mineral de
argila, e moléculas organicas (CHz, CHs e NHz) (LIU et al., 2019). Também, a
existéncia de pico absortivo em 2300 nm esta associado a existéncia de ligacées C —
H presentes na matéria organica (ZHOU et al., 2014). Portanto, as curvas espectrais
contém feigcBes especificas tornando possivel extrair informacdes relevantes acerca

das propriedades dos solos.

Modelos quimiométricos

A correcao do sinal ortogonal (OSC) foi o pré-processamento que proporcionou
os melhores resultados para a predi¢cdo dos atributos avaliados. A técnica OSC se
baseia na eliminagdo da variacdo que ndo esta relacionada a variavel de interesse
gue se espera estimar sem, contudo, eliminar as informacdes essenciais. I1sso é feito
por meio da omissdo de informacdes matematicamente ortogonais a resposta, ou 0
mais proximo possivel da ortogonal (BINEY at al., 2020). Ademais, a reducdo do
namero de fatores do modelo PLSR proporcionada pela aplicagdo do pré-
processamento OSC leva a uma simplificacdo do modelo (BALCEROWSKA et al.,
2005). O OSC vem sendo utilizado em dados espectrais de algumas areas do
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conhecimento como, por exemplo, em avaliagdes pos-colheita de frutas (WANG et al.,
2017; HEMRATTRAKUN et al., 2020; SOUZA et al., 2022), analises de alimentos
(CAPUANO et al., 2014; BILGE et al., 2016) e avalia¢des farmacoldgicas (WANG et
al., 2015; NAGUIB e DARWISH, 2016). Entretanto, sua aplicacdo na ciéncia do solo
ainda tem sido limitada.

Biney et al. (2021) avaliaram diferentes pré-processamentos para o ajuste de
modelos matematicos para a quantificacdo de COT, verificando que o OSC se
sobressaiu aos demais em termos de desempenho preditivo dos modelos gerados.
No presente trabalho, verificou-se a eficiéncia do OSC no pré-processamento dos
dados de varios atributos do solo, antes da calibracdo dos modelos de regressao.

Os atributos do solo foram estimados com maior desempenho na faixa do NIR-
SWIR. Viscarra Rossel et al. (2006) e Wetterlind et al. (2008) também verificaram que
previsdes de atributos fisico-quimicos do solo usando a faixa espectral do Vis,
geralmente, sdo menos precisas. O pH ndo possui respostas espectrais diretas nos
espectros Vis-NIR-SWIR, sendo a determinacao realizada indiretamente, devido a sua
relacdo com os comprimentos de onda dos minerais do solo e matéria organica
(WENJUN et al., 2014). O desempenho das previsdes para CE é frequentemente
especifico para tipos de solo e ambientes particulares e depende das relacdes desses
fatores com compostos infravermelhos ativos, como matéria organica e argila
(SORIANO-DISLA, et al., 2014; ZOVKO et al., 2018).

Os teores de K* ndo apresentam resposta direta nos espectros Vis-NIR-SWIR,
sendo a predicdo devido a presenca de correlagbes com a matéria organica e
argilominerais (TERRA et al., 2015). A concentracdo de K* trocavel no solo é
relativamente baixa, em comparacdo com Ca?* e Mg?*, de modo que o efeito do K* no
espectro do solo pode ser suprimido pelas caracteristicas espectrais do Ca?* e Mg?*.
Os teores de Ca?* e Mg?* também néo possuem relacdo direta com os espectros Vis-
NIR-SWIR, mas apresentam boa capacidade preditiva devido a presenca desses
nutrientes em carbonatos e minerais argilosos, além da sua relagdo com a matéria
organica, que sao espectralmente ativos (SORIANO-DISLA, et al., 2014).

Os teores de Na* nédo apresentam relacdo espectral direta, de modo que a
determinacdo é realizada indiretamente por meio das informagbes espectrais
relacionadas a matéria organica e aos argilominerais (MOUAZEN et al., 2010). Para
os teores de AI**, resultado semelhante foi obtido por Viscarra Rossel et al. (2006). Os

teores de P nao possuem relagédo espectral direta, mesmo assim se ligam aos
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oxihidroxidos de ferro e aluminio, e estes por sua vez, possuem uma relacdo espectral
direta (CAMARGO et al., 2015; TERRA et al., 2015). Coutinho et al. (2019) também
observaram resultados insatisfatorios na predicdo de P com espectroscopia Vis-NIR-
SWIR em solos arenosos no municipio de Campinas, estado de S&o Paulo, Brasil.

Os teores de COT foram determinados com desempenho adequado (R? =
0,85). A matéria organica do solo, expressa em COT, é constituida por grupos
funcionais como hidroxilas (OH), carboxilas (COOH) e aminas (NH2). Essas moléculas
apresentam resposta espectral direta, possibilitando a determinacdo da matéria
organica por espectroscopia Vis-NIR-SWIR (NING et al., 2019). Além disso, a matéria
organica fornece cargas negativas que podem ser neutralizadas por cations como
Mg?*, Ca?* e K*, de modo que as respostas espectrais desses elementos trocaveis
estéo relacionadas a matéria organica (DEMATTE et al., 2017).

Os teores de areia e argila foram determinados com bons desempenhos (R? =
0,93 e 0,89, respectivamente). Os grupos hidroxila presentes na estrutura dos
argilominerais, a agua higroscépica que é mantida dentro de estruturas de minerais
de argila, e os minerais caulinita, ilita, esmectita e carbonatos, possuem resposta
espectral direta, permitindo a determinacdo dos teores de argila com boa precisao
(STEMBERG et al.,, 2010). O quartzo, principal constituinte da areia, induz um
aumento da intensidade de refletancia, de modo que as curvas espectrais de solos
arenosos apresentam maior intensidade que os solos argilosos, o que possibilita a
determinacao da areia por espectroscopia Vis-NIR-SWIR (LACERDA et al., 2016).

Modelos geoestatisticos

O efeito pepita puro (EPP), observado para alguns dos atributos do solo, indica
aleatoriedade dos dados desses atributos nas areas avaliadas, o que significa que os
valores das amostras existiram em seus locais por acaso sem qualquer padréo de
distribuicdo descritivel e, portanto, sem nenhuma correlagédo espacial entre elas para
as distancias amostrais escolhidas no experimento (AKIS et al., 2014). O EPP pode
ocorrer devido a erros de medicdo e amostragem ou em virtude de pequenas
variacoes existentes em uma distancia menor do que a distancia amostral e, portanto,
nao detectadas (ABDEL RAHMAN et al., 2021).

Os atributos determinados pelos métodos convencionais, areia na area 1

(camada de 0,00-0,20 m de profundidade), argila na area 2 (camada de 0,00-0,20 m
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de profundidade) e argila na area 3 (camada de 0,20-0,40 m de profundidade),
apresentaram os maiores alcances nas suas respectivas areas, 0 que mostra uma
maior continuidade espacial desses atributos (AKIS et al., 2014). Rodrigues et al.
(2012) também encontraram maiores valores de alcance para os atributos referentes
a textura do solo. Isso ocorre devido a textura estar mais relacionada aos processos
pedogenéticos de formacéo do solo, o que a torna um atributo muito estavel, sendo
menos influenciada pelo manejo agricola advindo de atividades antrépicas
(RODRIGUES et al.,, 2019). O alcance representa a distancia a partir da qual os
atributos se tornam totalmente independentes no espaco (MAZELLA e MAZELLA,
2013) de modo que o valor de uma variavel néao influencia os valores vizinhos (REZA
et al., 2015). Assim, os valores de alcance podem auxiliar na definicdo do
procedimento amostral.

Verifica-se que a area 2 apresentou as correlagbes mais baixas para 0s
atributos do solo. Das trés areas avaliadas, a area 2 possui 0s maiores teores de areia
(90,50 e 90,27 dag kg para as camadas de 0,00-0,20 e 0,20-0,40 m de profundidade
respectivamente). Neste sentido, Stenberg et al. (2002) e Sgrensen e Dalsgaard
(2005) observaram que modelos ajustados com espectroscopia Vis-NIR-SWIR

apresentam melhores precisfes para solos com menores teores de areia.

Considerac0fes praticas do uso da espectroscopia VIS-NIR-SWIR na agricultura
de precisao

Os resultados do presente trabalho indicam que a calibracdo de modelos
matematicos preditivos para Na*, Ca?*, Mg?*, areia, argila e COT a partir de dados
espectrais Vis-NIR-SWIR podem auxiliar no processo de mapeamento desses
atributos do solo. Portanto, a existéncia de correlacdes entre os valores medidos pelos
meétodos de referéncia e o meétodo espectroscopia Vis-NIR-SWIR pode ser uma
importante ferramenta na adocao das técnicas de agricultura de precisao.

A calibracdo de modelos preditivos com espectroscopia Vis-NIR-SWIR pode
diminuir a quantidade de analises laboratoriais necessarias para 0 mapeamento dos
atributos fisico-quimicos do solo, a0 mesmo tempo que permite um aumento de
amostras analisadas pelo sensor, reduzindo dessa forma os custos do mapeamento
e aumentando a qualidade dos mapas por possibilitar uma maior densidade amostral
(RODRIGUES et al., 2019).
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Os mapas dos atributos do solo permitem a delimitacdo de zonas de manejo,
gue sdo unidades agricolas dentro das quais pode-se adotar as mesmas praticas
agrondmicas, como adubacéo e irrigacao, de forma mais eficiente (SOUZA et al.,
2021). Um manejo nutricional correto € essencial tanto para uma alta produtividade
da mangueira, como para a producao de frutos com qualidade (LIU et al., 2021).
Considerando a adequada correlagéo entre os valores de Ca?* determinados pelos
métodos convencionais e pelo método de espectroscopia Vis-NIR-SWIR, o uso do
Vis-NIR-SWIR mostra-se de grande importancia para o manejo deste nutriente,
principalmente porque o Ca?* é um dos nutrientes mais importantes para a cultura da
mangueira. Niveis adequados de Ca?* evitam o aparecimento de desordens
fisiolégicas nos frutos apds a colheita, como o colapso interno (SINGH et al., 2013;
SILVA et al., 2014).

Os mapas de textura do solo permitem a realizacdo de um manejo especifico
da irrigacao por mostrarem os locais dentro da area mapeada que apresentam maior
e menor capacidade de retencdo de agua (FORTES et al., 2015). Essa é uma
informacgé&o de grande relevancia para o manejo da cultura da mangueira na regiao do
Vale do S&o Francisco, pois uma pratica muito importante que auxilia na inducédo do
florescimento da mangueira, é o estresse hidrico (FARIA et al., 2016 a). Assim, 0
mapeamento da composi¢do granulométrica permite o controle adequado da lamina
de irrigacdo. Além disso, os mapas de textura fornecem informacgfes para a adogao
de um manejo racional da irrigacdo, o que tem se tornado uma necessidade cada vez
maior considerando-se a agua como um recurso natural ndo-renovavel cada vez mais
escasso (SUN et al., 2017).

Além da relevancia do COT para a fertilidade do solo, esse atributo também
influencia nas mudancas climéticas, pois o solo constitui um importante ecossistema
de sequestro do CO2 atmosférico (JANDL et al., 2014). Para um programa global de
monitoramento do carbono do solo, é essencial estimar os estoques de COT para
relatorios de emissédo de gases de efeito estufa, o que ndo € uma tarefa simples,
principalmente considerando-se grandes escalas (ANGELOPOULOU et al., 2020).
Assim, os modelos preditivos de COT a partir de espectros Vis-NIR-SWIR surgem
como uma alternativa que viabiliza um acompanhamento frequente das reservas de
carbono do solo. Ademais, o conhecimento do estoque de COT nas areas cultivadas

com mangueira é fundamental, tendo em vista que devido ao predominio de solos
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arenosos na regiao semiarida brasileira, a reposicao e incremento de matéria organica
é essencial em areas de fruticultura.

A espectroscopia Vis-NIR-SWIR também reduz os impactos ambientais
decorrentes da agricultura de precisdo, pela diminuicdo do nimero de analises de
solo, o que implica em um menor consumo de reagentes, e consequentemente, menor
guantidade de residuos gerados, pois as analises de solo por métodos convencionais
envolvem o uso de reagentes como hidréxido de sédio, acido sulfurico, acido cloridrico
e dicromato (DEMATTE et al., 2019).

CONCLUSOES

A regido espectral do SWIR é sensivel aos teores de Na*, Ca?*, Mg?*, areia,
argila e COT em Latossolo e Argissolo cultivados com mangueira na regido semiarida
brasileira. Assim, a predicdo dos teores de Na*, Ca?*e Mg?* é moderada (0,70 > R? >
0,65), enquanto a predicdo dos teores de areia, argila e COT é forte (R? > 0,85), com
uso da espectroscopia Vis-NIR-SWIR (350 a 2500 nm).

A geoestatistica permitiu verificar que a maioria dos atributos do solo
apresentou dependéncia espacial nas areas avaliadas, ndo sendo, portanto, viavel a
adocdao de préticas agricolas com base em valores médios.

A espectroscopia Vis-NIR-SWIR captura a variacdo e a dependéncia espacial
dos atributos fisico-quimicos do solo, aperfeicoando a qualidade do mapeamento e
reduzindo as analises laboratoriais. Portanto, a espectroscopia Vis-NIR-SWIR é uma
ferramenta complementar no processo de mapeamento dos teores de Na*, Ca?*, Mg?*,

areia, argila e COT em solos cultivados com mangueira na regido semiarida brasileira.
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CAPITULO 3

ESPECTROSCOPIA VIS-NIR-SWIR NA AVALIACAO DO ESTADO NUTRICIONAL
DE MANGUEIRA IRRIGADA NO SEMIARIDO BRASILEIRO?

RESUMO

A analise foliar € um importante instrumento que auxilia no manejo de adubacéo das
culturas agricolas. Entretanto, a demora e o alto custo dos métodos convencionais
dificultam a sua realizacdo. Nesse sentido, a espectroscopia vis-NIR-SWIR (visivel -
infravermelho - infravermelho de ondas curtas) surge como uma ferramenta de anélise
mais rapida, de menor custo e sem grandes impactos ambientais. Assim, objetivou-se
com este estudo quantificar macro e micronutrientes foliares na cultura da mangueira
cv. ‘Tommy Atkins’ cultivada sob irrigacdo no semiarido brasileiro com uso da
espectroscopia vis-NIR-SWIR. Foram utilizadas 159 amostras de folhas de mangueira
cv. ‘Tommy Atkins’ provenientes de trés areas comerciais distintas. Para essas
amostras obteve-se os espectros de refletancia para uma faixa espectral de 350 a
2500 nm e determinou-se os teores de N, P, K, Ca, Mg, B, Zn, Fe, Mn e Cu pelos
métodos de referéncia. Os dados espectrais foram inicialmente submetidos a técnicas
de pré-processamento de suavizacdo, derivacdo e correcdo. Em seguida, foram
desenvolvidos modelos de Regressdo dos Minimos Quadrados Parciais (PLSR)
utilizando o espectro completo (350-2500 nm) e regides espectrais especificas no Vis
(350-700 nm), NIR (701-1100 nm) e SWIR (1101-2500 nm). Também foram
desenvolvidos modelos de Regressao Linear Multipla (MLR) a partir de uma selecéo
de variaveis espectrais. Para todos os modelos calibrados realizou-se a validagdo
cruzada e para os modelos com melhor desempenho, realizou-se a validacao externa.
Os modelos regressivos tiveram desempenho preditivo forte para P e Ca (R? > 0,70),
moderado para N e Zn (0,50 < R? < 0,70), fraco para Fe (0,30 < R2 < 0,50) e muito
fraco para K, Mg, B, Cu e Mn (R2 < 0,30). Portanto, a espectroscopia vis-NIR-SWIR é
uma ferramenta potencial complementar para quantificar os teores destes nutrientes
em mangueira cv. ‘Tommy Atkins’.

Palavras-chave: Fruticultura; Macronutrientes; Mangifera indica L.; Micronutrientes;
Sensoriamento proximal.

VIS-NIR-SWIR SPECTROSCOPY IN THE ASSESSMENT OF NUTRITIONAL
STATUS OF IRRIGATED MANGO IN THE BRAZILIAN SEMIARID REGION

ABSTRACT

Leaf analysis is an important tool that helps in the management of fertilization of
agricultural crops. However, the delay and high cost of conventional methods make it
difficult to perform. In this sense, vis-NIR-SWIR spectroscopy (visible - infrared -
shortwave infrared) emerges as a faster and cheaper analysis tool, without major
environmental impacts. Thus, the objective of this study was to quantify leaf macro and

2 Artigo a ser submetido para publicagao
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micronutrients in mango cv. 'Tommy Atkins' cultivated under irrigation in the Brazilian
semiarid region using vis-NIR-SWIR spectroscopy.159 samples of cv. ‘Tommy Atkins'
mango leaves from three different commercial areas were used. For these samples,
reflectance spectra were obtained for a spectral range from 350 to 2500 nm and the
contents of N, P, K, Ca, Mg, B, Zn, Fe, Mn and Cu were determined by the reference
methods. The spectral data were initially submitted to smoothing, derivation and
correction pre-processing techniques. Then, Partial Least Squares Regression (PLSR)
models were developed using the full spectrum (350-2500 nm) and specific spectral
regions in Vis (350-700 nm), NIR (701-1100 nm), and SWIR (1101 -2500 nm). Multiple
Linear Regression (MLR) models were also developed from a selection of spectral
variables. For all calibrated models, cross-validation was carried out and for the models
with the best performance, external validation was carried out. Regressive models had
strong predictive performance for P and Ca (R? > 0.70), moderate for N and Zn (0.50
< R?2 < 0.70), weak for Fe (0.30 < R? < 0.50) and very weak for K, Mg, B, Cu and Mn
(R? < 0.30). Therefore, vis-NIR-SWIR spectroscopy is a potential complementary tool
to quantify the levels of these nutrients in mango cv. 'Tommy Atkins'.

Keywords: Fruit growing; macronutrients; Mangifera indica L.; micronutrients;
Proximal sensing.

INTRODUGCAO

A mangueira (Mangifera indica L.) esta entre as principais espécies de frutiferas
tropicais cultivadas no Brasil. O pais € o terceiro maior exportador mundial de manga
(FAO, 2020) e esta por sua vez, € uma das frutas de maior valor agregado das
exportacdes brasileiras. Nesse contexto, ressalta-se que a regido do Vale do Sao
Francisco é responsavel pela producdo de quase toda a manga exportada pelo Brasil
(KIST et al., 2021).

A cultura da mangueira possui uma alta demanda nutricional ao longo de seu
ciclo produtivo, de modo que a pratica da adubacédo é essencial para a obtencdo de
altos rendimentos dos frutos (SARKER e RAHIM, 2012). Considerando que a analise
foliar complementa a analise de solo, a caracterizacdo do estado nutricional das
plantas € muito relevante, e nessa perspectiva, a analise de nutrientes foliares é uma
importante ferramenta para otimizar o processo de fertilizagdo (COMINO et al., 2018).

Entretanto, um monitoramento da nutricdo mineral vegetal no desenvolvimento
de frutos pode exigir uma série de analises quimicas complexas de um grande niumero
de amostras foliares, o que € um trabalho muito demorado, oneroso e, obviamente,
com um impacto ambiental negativo devido a producdo de produtos quimicos nocivos
durante as técnicas de analise (GALVEZ-SOLA et al., 2015).

Nesse sentido, 0 uso do sensoriamento proximal, com a espectroscopia Vvis-

NIR-SWIR (visible - near infrared - short-wave infrared), pode auxiliar na avaliagdo do
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programa de adubacao por ser um método mais rapido, econémico e limpo de analisar
as caracteristicas estruturais e morfologicas das folhas. Ademais, devido a facilidade
de aquisicdo e processamento de dados, permite sua aplicacdo em areas que adotam
0s conceitos da Agricultura de Precisdo (AP), tendo vista o grande numero de
amostras demandadas nesse tipo de sistema (RODRIGUES et al., 2020).

Estudos tém demonstrado resultados promissores do uso de espectroscopia
vis-NIR-SWIR na andlise de constituintes celulares vegetais como clorofila, umidade
e pigmentos (STEIDLE NETO et al., 2017; WANG, et al., 2018; LIU et al., 2019) e de
nutrientes minerais foliares em culturas anuais e perenes (YANLI et al.,, 2015;
RODRIGUES et al., 2020; JIN et al., 2022). Contudo, poucos estudos foram relatados
a respeito da determinagao quantitativa da concentragcdo de macro e micronutrientes
foliares na cultura da mangueira (MAHAJAN et al., 2021), principalmente em
condi¢cBes semiaridas.

A hipoétese deste estudo € que os teores de nutrientes foliares da mangueira
cv. ‘Tommy Atkins' apresentam correlacdo com os espectros do sensor Vis-NIR-
SWIR, permitindo sua quantificacdo de forma mais rapida e com menor custo, e,
portanto, viabilizando um monitoramento dos niveis nutricionais da cultura.

Portanto, o objetivo deste trabalho foi quantificar macro e micronutrientes
foliares na cultura da mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ no semiarido brasileiro

com uso da espectroscopia vis-NIR-SWIR.

MATERIAL E METODOS
Descricdo da area de estudo e coleta de dados

As amostras de folha foram provenientes de trés areas comerciais cultivadas
com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’, localizadas nos municipios de Petrolina-
PE e Juazeiro-BA, naregido do Vale do Submédio S&o Francisco, semiarido brasileiro
(Tabela 3.1). O clima da regido, segundo classificacdo de Képpen e Geiger, é do tipo
BSh — semiarido quente. A temperatura média € 32,7 °C com maxima de 36,7 °C e
minima 18,4 °C, a umidade relativa média € de 56,7%, a precipitacdo média anual &
de 373,3 mm distribuidos em quatro a cinco meses durante o ano (ALVARES et al.,
2013).
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Tabela 3.1. Localizacao, relevo, solo, area, idade e espacamento da cultura, irrigacéo
e adubacédo das areas Barreiro de Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde cultivadas
com mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

Area 1 Area 2 Area 3
Fazenda Barreiro de Santa Fazenda Mandacaru, Fazenda Sempre Verde,
Localizagio Fé, Petrolina, Pernambuco Petrolina, Pernambuco Juazeiro, Bahia
(9°23'39,37" S e (9°20'50,58" S e (9°14'59,38" S e
40°44'32,91" W) 40°33'04,51" W) 40°16'5840" W)
Relevo Plano Plano Plano
Solo Latossolo Argissolo Argissolo
Area 9 ha (797 x 114 m) 4,5 ha (353 x 125 m) 9,5ha (411 x 232 m)
\dade da 25 anos 26 anos 25 anos
cultura
Espacamento 8x5m 8x5m 7X5m
da cultura
Localizada por Localizada por Localizada por
Irrigagéo microasperséao (2 microasperséo (2 microasperséo (2
microaspersores/planta) microaspersores/planta) microaspersores/planta)
Via fertirrigacé@o para N, P e Via fertirrigacéo para N, P Via fertirrigacéo para N, P e
Adubacéo K e aplicacdo manual para e K e aplicacdo manual K e aplicacdo manual para
Cae Mg para Ca e Mg Cae Mg

As amostras de folha foram coletadas na forma de malhas amostrais regulares
apos a colheita (antes da aplicacao de insumos) nas areas das fazendas Barreiro de
Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde respectivamente, totalizando 159 amostras.
Coletou-se folhas nos quatro quadrantes e na altura do terco médio do dossel das
plantas, sendo coletadas duas folhas por quadrante dos dltimos fluxos vegetativos
(GENU e PINTO, 2002).

Analises de referéncia e estatistica descritiva

As amostras de folha foram lavadas rapidamente com agua destilada, sendo
em seguida colocadas em sacos de papel e levadas a uma estufa com circulacéo de
ar forcado a 60 °C até atingirem peso constante. Depois foram trituradas em moinho
de facas de aco inoxidavel (tipo Willey) obtendo-se particulas de 0,85 mm de diametro.
As amostras de folha foram submetidas a digestdo Umida com acido sulfarico para a
determinacdo dos teores de N (via destilacdo de Kjeldahl) e com solucéo nitro-
perclérica para a determinacéo dos teores de P (via espectrofotometria UV-Vis), K (via
fotometria de chama), Ca, Mg, Fe, Zn, Cu, B e Mn (via espectrometria de absorcéo

atdbmica), conforme Silva (2009).
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Os dados de referéncia foram submetidos a analise descritiva (médias, valores
maximos, minimos, desvio padrao e coeficiente de variacdo (CV)) e suas distribuicdes
foram testadas quanto a normalidade por meio do teste Shapiro-Wilk a 5% de
probabilidade. O CV foi classificado segundo Pimentel-Gomes e Garcia (2002) como
baixo (CV < 10%), médio (10% < CV < 20), alto (20% < CV < 30) e muito alto (CV >
30%). Também se utilizou a classificacdo proposta por Quaggio (1996) (Tabela 3.2)

para a interpretacdo dos teores nutricionais foliares médios.

Tabela 3.2. Teores adequados de nutrientes foliares para a cultura da mangueira na
fase de floragcéo plena.

Nutrientes Faixas de teores adequados
N (g kgt) 12,0a 14,0
P (g kg'}) 0,8a1,6
K (g kg?) 5,0a10,0
Ca (g kg?) 20,0a 35,0
Mg (g kg?) 2,5a5,0
B (mg kgt) 50 a 100
Zn (mg kg?) 20 a 40
Fe (mg kg™) 50 a 200
Cu (mg kg™?) 10 a 50
Mn (mg kg?) 50 a 100

nd = n&o definido. Fonte: Quaggio (1996).

Aquisicao dos dados espectrais

Para a obtencdo dos dados espectrais, foram utilizados 10 cm? das amostras
de folhas secas e moidas (ROTBART et al., 2013). Os espectros de reflectancia das
amostras foram adquiridos por: (1) um espectrorradiometro FieldSpec 3 (Analytical
Spectral Devices, Boulder, Colorado, USA) que possui sensor éptico com campo de
visao 8°, faixa espectral de 350 a 2500 nm, resolucéo de 8 nm, e precisao de = 1 nm;
(2) fonte de luz halogéneo-tungsténio-quartzo com 50 W; (3) camara escura com
dimensdes 100 x 50 x 50 cm; e (4) computador com software RS3 (Analytical Spectral
Devices, Boulder, Colorado, EUA). O sensor de fibra oOptica foi posicionado
perpendicularmente ao plano de medigédo, com altura de 7,0 cm, e as amostras de
solo foram colocadas no centro do referido plano.

Utilizou-se como referéncia branca uma placa ceramica Spectralon (Labsphere

Inc., North Sutton, NH, EUA), com a qual as operagdes de calibracao foram realizadas
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antes da aquisi¢do dos dados. Cada espectro de cada amostra de folha foi composto
por uma média de 30 varreduras realizadas pelo equipamento. Obteve-se os valores
de refletancia, os quais foram utilizados para a construgdo das curvas espectrais
médias das amostras de folha. Posteriormente, os valores de refletancia foram
transformados em medidas de absorbancia (log(1/R)), onde R significa refletancia,
utilizando o software ViewSpec Pro (Analytic Spectral Devices, Boulder, Colorado,
EUA). Os dados de absorbancia foram usados para a constru¢cdao dos modelos
preditivos.

Analises quimiométricas

Para a realizacdo das analises quimiométricas, utilizou-se o software
Unscrambler X 10.4 (CAMO ASA, Oslo, Noruega). Inicialmente, os dados espectrais
foram submetidos a diferentes combinacdes de pré-processamentos. Aplicou-se aos
dados espectrais suaviza¢do com filtro da média mével (FMM) em varios tamanhos
de segmento (7, 15, 25 e 35 pontos). Sobre os dados suavizados, foram aplicadas a
primeira e segunda derivada de Savitzky-Golay (GORRY, 1990; SAVITZKY e GOLAY,
1964) com polinbmio de segunda ordem e varios tamanhos de segmento (7, 15, 25 e
35 pontos). Sobre os dados suavizados e/ou derivadas, foram aplicadas a correcao
multiplicativa de espalhamento (MSC) (ISAKSSON e NAES, 1988), a transformacéao
de variavel normal padrdo (SNV) (BARNES et al., 1989), e a correcdo ortogonal do
sinal (OSC) (WOLD et al., 1984).

O desenvolvimento dos modelos preditivos para a determinacao dos nutrientes
foliares foi realizado com a regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR). O
conjunto de dados foi dividido utilizando o algoritmo Kennard-Stone (KENNARD e
STONE, 1969), sendo 212 amostras para calibracdo e validacdo cruzada, e 106
amostras para validacdo externa. Foram utilizados os dados espectrais pré-
processados, como variaveis preditoras (X), e os teores dos diferentes nutrientes
foliares, como variaveis resposta (Y). Também, os dados espectrais foram divididos
por regides, sendo modelados para regido Vis (visivel: 350-700 nm), regido NIR
(infravermelho préximo: 701-1100 nm), regido SWIR (infravermelho de ondas curtas:
1101-2500 nm), e regido Vis-NIR-SWIR (350-2500 nm). Foi utilizado o algoritmo
NIPALS (GELADI e KOWALSKI, 1986) com 100 iteragdes.
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A fim de resolver os problemas de colinearidade da matriz de dados e permitir
o desenvolvimento de modelos preditivos com a regresséo linear multipla (MLR), foi
realizada uma selecdo de varidveis dos comprimentos de onda a partir da andlise
gréfica dos pesos das variaveis espectrais dos nutrientes foliares nos modelos PLSR.
Esses comprimentos de onda selecionados foram utilizados como variaveis preditoras
para os modelos MLR. Apés a construcdo dos modelos MLR, as variaveis
selecionadas foram submetidas a uma andlise de variancia (ANOVA) e os modelos
foram reconstruidos com as variaveis significativas (p-valor < 0,05).

O desempenho dos modelos foi avaliado a partir dos parametros estatisticos:
coeficiente de determinacdo (R2); raiz quadrada média do erro de calibragcéo
(RMSEC); erro padrédo de calibracao (SEC); raiz quadrada média do erro de validacéo
cruzada (RMSECV); erro padrdo de validacéo cruzada (SECV); raiz quadrada média
do erro de predicdo (RMSEP); erro padrdao da predicdo (SEP); e viés. Esses

parametros séo definidos pelas seguintes equacodes:

p2 = T 9D0i-»)*
(n—-1)orop

RMSEC = /w (Equacéo 3.2)
SEC = /%_Sfcz (Equacéo 3.3)
RMSECV = /W% (Equacdo 3.4)

J2?=1<yi—yi—bias>2

(Equacéo 3.1)

SECV = (Equacéo 3.5)

n-1
n 5.—17.)2
RMSEP = |2=v) (Equagio 3.6)

N (5. _v.—bigs)2
SEP = \/Zlﬂ(ylm{‘l bias) (Equagéo 3.7)
viés = W (Equacéo 3.8)

Onde y; é o valor estimado pelo modelo de calibracdo; y;. € o valor estimado pelo
modelo na etapa de validacdo cruzada; y; é o valor de referéncia; y € a média dos
valores de referéncia; y € a média dos valores previstos; n € o nimero de amostras

nas etapas de calibracéo ou validacdo; m é o numero de amostras previstas; g, € 0
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desvio padréo dos valores de referéncia; o, € o desvio padréo dos valores previstos;
e S2 é a variacdo dos valores de referéncia.

Comparou-se o desempenho dos modelos PLSR e MLR e selecionou-se para
a predicdo dos nutrientes foliares aqueles que apresentaram, simultaneamente,
menores valores de erro padréo e maiores valores de coeficiente de determinagao de
calibracéo e validacdo cruzada (GOMEZ et al., 2006). Para os modelos selecionados,
realizou-se a validacao externa. Por fim, utilizou-se a classificacéo proposta por Moore
e Kirkland (2007) em termos de forte (R? > 0,70), moderado (0,50 < R? < 0,70), fraco
(0,30 < R? < 0,50) e muito fraco (R? < 0,30).

RESULTADOS
Analise exploratéria dos nutrientes foliares e do espectro

Na Tabela 3.3, encontra-se a estatistica descritiva dos teores de nutrientes
foliares de mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ provenientes das areas Barreiro de
Santa Fé, Mandacaru e Sempre Verde. Os maiores teores foliares foram encontrados
para o Ca nas trés areas avaliadas.

A partir dos valores de coeficiente de variacdo (CV), é possivel verificar que os
nutrientes foliares nas trés areas apresentaram variabilidade de média a muito alta,
segundo Pimentel-Gomes e Garcia (2002). A presenca de variagdo nos valores de
referéncia permite o desenvolvimento de modelos preditivos estaveis, amplamente

aplicaveis e altamente robustos (SOUZA et al., 2022).
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Tabela 3.3. Andlise descritiva dos teores de nutrientes foliares de mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins' das areas Barreiro de Santa
Fé, Mandacaru e Sempre Verde cultivadas na regido semiarida brasileira

Nutrientes N P K Ca Mg B Zn Fe Cu Mn
g kgl e mg kgt-——-
Area 1 — Fazenda Barreiro de Santa Fé
Média 7,82 1,14 9,00 41,55 2,26 88,03 29,90 51,89 1,07 188,09
Maximo 11,10 1,62 27,48 73,85 5,92 162,52 62,77 168,41 521 348,26
Minimo 3,22 0,74 2,25 23,06 1,55 50,23 14,10 18,27 0,00 70,59
CV (%) 19 19 65 41 30 33 34 49 110 31
Classificacao do CV M M MA MA A MA MA MA MA MA
w 0,01 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,08
Area 2 — Fazenda Mandacaru
Média 13,50 1,24 7,89 443,00 2,63 132,79 24,94 38,37 4,25 158,25
Maximo 17,78 1,94 22,50 547,96 3,54 547,36 62,94 95,14 10,62 252,29
Minimo 10,36 0,00 0,00 28155 1,81 27,24 4,48 22,74 2,37 93,40
CV (%) 12 22 72 11 19 52 64 33 33 22
Classificacao do CV M A MA M M MA MA MA MA A
W 0,61 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,08
Area 3 — Fazenda Sempre Verde

Média 12,12 3,28 5,92 92,55 2,46 78,15 9,63 85,44 5,67 147,03
Maximo 14,70 5,25 14,00 124,30 3,78 148,69 34,85 169,86 12,47 856,30
Minimo 3,50 2,21 1,59 48,38 1,14 28,33 2,20 42,80 1,28 33,29
CV (%) 16 21 55 25 25 29 54 35 a7 71
Classificacao do CV M A MA A A A MA MA MA MA
w 0,00 0,02 0,00 0,00 0,33 0,48 0,00 0,01 0,02 0,00

Legenda: Coeficiente de variagdo (CV); Classificagéo do CV segundo Pimentel-Gomes e Garcia (2002): médio (M) = 10% < CV < 20, alto (A) =20% < CV <30
e muito alto (MA) = CV > 30%; Teste de normalidade de Shapiro-Wilk (W); n&o significativo a 5% de probabilidade, indicando normalidade dos dados (ns).



94

A Figura 3.1 mostra as curvas espectrais de refletancia média das amostras de
folhnas de mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ das trés areas avaliadas. A menor
refletdncia para as amostras foliares ocorreu na faixa de 350 a 700 nm, observando-
se picos de absorcéo em torno de 450 e 650 nm, sendo a absor¢édo em 450 nm mais
forte que em 650 nm e houve a formacao de um pico de reflexdo em torno de 580 nm.
Na faixa de 700 a 770 nm, a reflexdo aumentou acentuadamente se mantendo elevada
até 1332 nm. De 1332 a 2500 nm ocorreu uma diminuicdo gradual da refletancia das

folhas com a presenca de feigbes nas curvas espectrais.
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Figura 3.1. Espectros de refletdncia média das amostras de folhas de mangueira
irrigada cultivar “Tommy Atkins’ em trés areas produtivas na regido semiarida
brasileira.

Observa-se ainda que dentre as trés areas avaliadas, a area 1 apresentou 0
menor teor médio de N (Tabela 3.3) e também mostrou a maior refletancia média na
regido do visivel (Figura 3.1). Para as amostras foliares das areas 2 e 3 houve maior

absorcao nesta faixa do espectro.
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Desempenho dos modelos quimiométricos

A Tabela 3.4 apresenta as assinaturas espectrais para o0s nutrientes foliares de
mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’. Observa-se que Zn e Mn tiveram assinaturas
espectrais na faixa do visivel e do NIR, o K teve seus comprimentos de onda mais
responsivos na parte final da curva espectral, enquanto os demais nutrientes tiveram

assinaturas espectrais ao longo de todo o espectro vis-NIR-SWIR.

Tabela 3.4. Assinaturas espectrais dos nutrientes foliares de mangueira irrigada cv.
‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

Nutriente Comprimento de onda (nm)

N (g kg™?) 432; 479; 509; 762; 1921; 2053; 2093 e 2100.

P (g kg?) 499; 520; 565; 582; 617; 630; 673; 746; 1722 e 2306.
K (g kg?) 1867; 1903; 2101; 2369; 2426 e 2477.

Ca (g kgt) 614; 675; 1198; 1904; 2106 e 2330.

494; 665; 1907; 1917; 1985; 1991; 2006; 2029; 2116; 2217; 2260;
2282; 2311; 2326; 2370 e 2381.

B (mg kg) 548; 647; 649; 669 e 2002.

Fe (mg kg™?) 521; 537; 631; 664; 1453; 2012; 2116 e 2276.

Zn (mg kg?) 524; 551; 568; 673; 678; 716; 726 e 745.
474; 506; 520; 539; 564,580; 588; 617; 633; 674; 765; 1406; 1715;
1967; 2103 e 2305.

Mn (mg kg™) 474;502; 507; 522; 536; 582; 614; 632; 671; 752 e 777.

Mg (g kg?)

Cu (mg kg™)

A Tabela 3.5 apresenta os parametros de desempenho dos modelos preditivos
para nutrientes foliares de mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ com uso da
espectroscopia Vvis-NIR-SWIR. O pré-processamento que alcancou os melhores
desempenhos preditivos foi o OSC.

Para K, o modelo PLSR proporcionou o melhor desempenho preditivo, sendo
utilizada a regido espectral do SWIR. Para os demais nutrientes, o0 modelo MLR
alcancou os melhores desempenhos preditivos, sendo utilizado assinaturas
espectrais. Segundo a classificacdo de Moore e Kirkland (2007), considerando o
resultado da validacdo externa, os modelos preditivos ajustados tiveram desempenho

forte para P e Ca, moderado para N e Zn, fraco para Fe, e muito fraco para K, Mg, B,
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Cu e Mn. Para todos os nutrientes, observou-se que a selecdo de regides especificas
do espectro ou assinaturas espectrais levou a calibragdo de modelos com maior

capacidade preditiva do que espectro completo.
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Tabela 3.5. Parametros dos modelos de regressao que apresentaram o melhor desempenho preditivo para os nutrientes foliares de
mangueira irrigada cv. ‘Tommy Atkins’ na regido semiarida brasileira.

Atributos Modelos Faixa Calibracéo Validac&o cruzada Validac&o externa
€spC. R2 RMSEC SEC BIAS R2 RMSECV SECV BIAS Fatores Rz RMSEP SEP BIAS
N MLR - 0,69 1,80 1,73 0,00 0,63 1,90 1,90 -0,01 - 0,52 1,94 1,84 -0,65
P MLR - 0,79 0,53 0,50 0,00 0,73 0,57 0,57 0,00 - 0,78 0,54 0,54 -0,10
K PLSR SWIR 0,41 3,84 385 0,00 0,27 4,33 435 0,04 5 0,11 5,28 5,32 0,21
Ca MLR - 0,90 58,14 56,45 0,00 0,89 60,65 60,65 -0,14 - 0,85 70,46 71,05 -3,34
Mg MLR - 0,66 0,41 0,38 0,00 0,52 0,45 0,45 -0,01 - 0,20 0,55 0,55 0,03
B MLR - 0,33 46,81 45,68 0,00 0,22 49,62 49,62 -0,05 - 0,22 33,25 3356 1,01
Zn MLR - 0,50 10,72 10,31 0,00 0,39 11,40 11,40 0,00 - 0,57 8,61 8,61 1,20
Fe MLR - 0,62 21,63 20,79 0,00 0,54 23,01 23,01 0,00 - 0,30 22,70 22,49 4,35
Cu MLR - 0,76 1,39 1,28 0,00 0,66 1,55 1,55 0,01 - 0,28 2,45 2,40 -0,57
Mn MLR - 0,32 74,22 70,23 0,00 0,14 80,88 80,88 -0,40 - 0,05 55,70 54,97 -11,78

Regresséo dos minimos quadrados parciais (PSLR); Regressao linear multipla (MLR); Infravermelho (NIR); Infravermelho de ondas
curtas (SWIR); Coeficiente de determinacéo (R?); Raiz Quadrada média do erro de calibracdo (RMSEC); Erro padréo de calibracédo
(SEC); Raiz quadrada média do erro de validacdo cruzada (RMSECYV); Erro padrdo de validacdo cruzada (SECV); Raiz quadrada
média do erro de predicdo (RMSEP); Erro padréo da predicédo (SEP).
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DISCUSSAO
Analise exploratoria dos nutrientes foliares e do espectro

A alta variacdo dos nutrientes foliares pode ter ocorrido pela aplicacdo de
fertilizantes de maneira uniforme em areas que apresentaram variabilidade espacial
dos atributos do solo (SILVA et al., 2020) levando a uma disponibilidade variada dos
nutrientes em diferentes locais, o0 que consequentemente resultou em taxas de
absorcao diferentes (BEHERA et al., 2016).

Segundo Quaggio (1996), os tores foliares de N, P e K variaram de deficientes
a excessivos, de Ca e B oscilaram de adequados a excessivos, de Mg, Zn e Cu
variaram de deficientes a adequados, enquanto os teores de Fe e Mn se mantiveram
dentro da faixa adequada considerando as trés areas avaliadas.

Entretanto, apesar dos teores de nutrientes abaixo e acima das faixas
adequadas, as plantas ndo apresentaram sintomas de deficiéncia ou toxicidade. Lira
et al. (2021) observaram que as faixas de suficiéncia nutricional estabelecidas na
literatura podem néo suprir a demanda nutricional da mangueira irrigada na regiao
semiarida, uma vez que a maioria das tabelas de interpretacdo dos teores de macro
e micronutrientes foi desenvolvida em condicdes de cultivo diferentes e para
produtividades esperadas inferiores ao rendimento médio alcancado pelo Vale do Séo
Francisco.

No sistema de producdo de manga da regidao, € comum se fazer a inducéo floral
com a aplicacdo de nitratos de calcio e potassio, 0 que pode levar a ocorréncia de
altos teores de Ca foliar (FARIA et al., 2016; MARTINEZ et al., 2020). Os menores
niveis de K em relacédo ao Ca podem ser explicados devido a boa mobilidade do K no
floema e a grande remobilizacdo desse nutriente para os frutos, que sdo drenos
preferenciais, durante a frutificacdo (COSTA et al., 2011; DIAS et al., 2013). Além de
gue o K é o nutriente exportado em maior quantidade pelos frutos, estando associado
aos parametros de qualidade da manga (MELLADO-VAZQUEZ et al., 2012; AHMAD
et al 2018; TOHIDLOO et al., 2018).

A refletdncia na faixa de 350 a 700 nm estad associada a radiacdo
fotossinteticamente ativa, de forma que a baixa reflexdo nesta regido espectral é
devida a forte absorcdo pelos pigmentos fotossintéticos (WEBER et al., 2012). Os
comprimentos de onda em torno de 450 e 650 nm correspondem respectivamente as

faixas do azul e do vermelho do espectro eletromagnético. Na faixa do azul ocorre
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absorcdo pelas clorofilas e carotenoides e na faixa do vermelho ocorre absorcao
apenas pelas clorofilas de modo que, alteracdes no teor de clorofila da folha resultam
em variacdes nos dados espectrais (LIU et al., 2019). A formagcdo de um pico de
reflexdo entre as faixas do azul e do vermelho mostra que as folhas absorvem
fortemente luz azul e vermelha e refletem a luz verde na faixa do visivel (LI e HE,
2008).

Na regido do NIR n&o houve caracteristicas de absorcéo fortes. Esta faixa do
espectro contém informacdes da estrutura foliar, sendo que a alta reflexdo no NIR
ocorre devido aos multiplos reflexos causados pelo espalhamento da luz no arranjo
celular (PENUELAS e FILELLA, 1998). A regido do SWIR apresenta varios sinais
espectrais causados por compostos organicos que compde a matéria seca nas folhas
vegetais como carboidratos, proteinas e aminoacidos, dentre outros (GE et al., 2019).

Desempenho dos modelos quimiométricos

A selecdo de comprimentos de onda para a quantificacao de nutrientes foliares
foi importante por reduzir as informacgdes redundantes nos espectros vis-NIR-SWIR
otimizando o desempenho dos modelos preditivos (MALMIR et al., 2019).

Os nutrientes foliares ndo podem ser detectados diretamente por
espectroscopia vis-NIR-SWIR, mas compostos organicos da folha que contém esses
elementos — tais como pigmentos, proteinas e carboidratos dentre outros — devido as
suas ligacdbes C—H, O—H e N-H, s&o espectralmente ativos podendo, portanto, ser
usados para prever quantitativamente os nutrientes foliares de forma indireta (WANG
et al., 2018).

Os comprimentos de onda a 432, 479, 509 e 762 nm estdo proximos da
absorcéo das clorofilas localizada em torno de 500 e 675 nm que podem, por sua vez
caracterizar o estado de N das folhas dado que a concentracdo de clorofila esta
diretamente relacionada ao teor de N (PENUELAS e FILELLA, 1998). Wang et al.
(2018) observaram na espécie de cha Camellia sinensis L. que um aumento na dose
de N aplicada causou um aumento das concentracdes de N foliar e da sintese de
clorofilas e levou a uma diminuicdo dos valores de refletancia na faixa do visivel, o
que esteve associado a maior absor¢cdo de energia pelas moléculas de clorofila. Os
comprimentos de onda entre as regides de 700 e 770 nm estdo na transicdo entre o

vermelho e o infravermelho e a posicéo da borda vermelha também pode ser usada
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para prever o teor de clorofila que esta relacionado a concentracdo de N (MALMIR et
al., 2019).

O espectro de refletancia no SWIR também pode ser um bom indicador do
contetido de N foliar. A superioridade da regido do SWIR sobre o NIR para a predi¢éo
de N esta relacionada com sobretons e combinacdes de modos vibracionais
associados as ligacdes N—H e C—H presentes nos aminoacidos e as ligacées C—H das
moléculas de clorofila (CURRAN, 1989; ROTBART et al., 2013).

A previsdo de N a partir de espectroscopia vis-NIR-SWIR também foi moderada
para folhas de dendé (KHORRAMNIA et al., 2014). Entretanto, modelos com boa
predicdo foram relatados em folhas de colza (ZHANG et al., 2013), de soja e de milho
(PANDEY et al., 2017).

A amplitude dos dados utilizada para calibrar modelos regressivos desempenha
um importante papel para melhorar a precisdo da previsao. A faixa dos teores de N
deste estudo (3,22 a 17,78 g kg?) apresentou uma amplitude menor que outros
estudos realizados (15,00 a 45,00 g kg?) (PANDEY et al., 2017), o que pode ter
prejudicado a capacidade preditiva do modelo regressivo desenvolvido para N. Assim,
0 uso de amostras foliares de outras fases fenoldgicas da cultura da mangueira pode
precisar ser considerado em estudos futuros a fim de se obter uma variacdo maior da
concentracdo de N foliar e dessa forma, melhorar a previsibilidade de N a partir de
espectros vis-NIR-SWIR.

Os principais compostos fosforados celulares sdo moléculas energéticas,
acidos nucleicos (DNA e RNA), fosfoproteinas, fosfolipideos e fosfatos de aglcar, nos
quais grupos fosfatos estdo vinculados por uma ligacdo C—O—-P (DISSANAYAKA et
al., 2021). O P esta presente na molécula de ATP (Adenosina trifosfato) estando,
portanto, associado diretamente com processos fisiolégicos que requerem energia
como a fotossintese, de modo que informacdes espectrais na faixa do visivel podem
colaborar com a previsédo do contetudo de P foliar (MAHAJAN et al., 2014). Siedliska
et al. (2021) observaram que diferentes taxas de P causam alteracdes na
concentracgéo de clorofila nas folhas. Ademais, dentro das plantas o P esta relacionado
a processos metabdlicos vegetais, podendo-se utilizar a faixa do SWIR para associar
espectralmente as concentracdes de P a proteinas, aglcares e amidos como produtos
finais representativos do metabolismo (KNOX et al., 2012). Petisco et al. (2005) ainda
descobriram que comprimentos de onda préximos a 2330 nm estéo correlacionados

com fosfolipidios.
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O P também foi previsto com boa precisdo com uso de espectroscopia vis-NIR-
SWIR em folhas de colza (ZHANG et al., 2013), de soja e de milho (PANDEY et al.,
2017). A faixa de teores foliares deste estudo (0,00 a 5,25 g kg?) teve uma amplitude
maior em relacdo a outros estudos desenvolvidos (2,00 a 4,00 g kg) (PANDEY et al.,
2017), o que pode ter levado a calibracdo de um modelo regressivo com desempenho
de previséo forte para P.

O K néo € constituinte de nenhuma molécula vegetal estando presente na
célula em sua forma idnica ou inorganica (BANG et al., 2020). A faixa espectral entre
1800 e 2100 nm esta associada a absorcdo da sacarose e de outros carboidratos
(REBUFA et al., 2018). A relevancia da regido do SWIR para a previsdo do contetido
de K se da em virtude da relagdo do K com carboidratos e &cidos orgénicos. O K
influencia na fotossintese e na translocacao de assimilados como sacarose, celulose
e amido, de modo que a abundancia desses assimilados e acidos organicos, como o
acido malico por exemplo (que podem ser diretamente medidos por espectros vis-NIR-
SWIR), pode ser correlacionada indiretamente a concentragdo de K nas plantas
(CIAVARELLA et al., 1998). O K ainda forma complexos de cation-carboidratos que
sao espectralmente ativos (CADET e OFFMANN, 1996).

O K também néo foi previsto com desempenho confidvel em folhas de cacau
com espectroscopia vis-NIR-SWIR (MALMIR et al., 2019), mas teve bom desempenho
de predicdo em folhas de colza (ZHANG et al., 2013), de soja e de milho (PANDEY et
al., 2017). A faixa de concentracéo de K foliar deste estudo (0,00 a 27,48 g kg) esta
proxima da faixa relatada por outros estudos (6,00 a 31,00 g kg!) (ZHANG et al. 2013;
PANDEY et al. 2017), de modo que o intervalo de variacdo dos dados provavelmente
nao foi um problema.

O K atua como regulador osmaético sendo importante na absorcdo de agua
pelas plantas, de modo que o K foliar € em geral altamente correlacionado com o
conteudo de agua da folha (BANG et al., 2020). Assim, o uso de amostras de folhas
frescas pode precisar ser considerado para melhorar a previsibilidade de K em
estudos futuros.

O Ca atua como cofator no fotossistema Il (SIEGBAHN e CRABTREE, 1999)
de modo que a radiacdo fotossinteticamente ativa contribui para sua previsdo. A
sensibilidade das caracteristicas do NIR ao Ca esta relacionada a estrutura celular da
folha, uma vez que o Ca também é um elemento estrutural que confere rigidez a

parede celular e integridade a membrana plasmatica (BANG et al., 2020).
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Comprimentos de onda na regido do SWIR relacionados a absor¢cdo de amido e
aminoacidos também podem contribuir com modelos preditivos de Ca foliar
(AMIRRUDDIN et al., 2020).

O Ca também foi previsto de forma confiavel com uso de espectroscopia vis-
NIR-SWIR em folhas de oliva (COMINO et al., 2018), de citrus (GALVEZ-SOLA et al.,
2015) e de cacau (MALMIR et al., 2019). O intervalo dos teores de Ca deste estudo
teve uma amplitude superior (23,06 a 547,96 g kg') ao de outros estudos semelhantes
(0,89 a 6,77 g kg') (GALVEZ-SOLA et al., 2015), o que pode ter contribuido para o
desenvolvimento de um modelo com desempenho de previsao forte para Ca foliar.

O Mg é o elemento central da molécula de clorofila (BANG et al., 2020) de modo
que as caracteristicas espectrais sensiveis a clorofila, compreendidas na faixa do
visivel, contribuem a com a previsdo de Mg (LIU et al., 2019). Caracteristicas
espectrais do SWIR em torno de 2060, 2130, 2240, 2300 e 2350 nm estao
relacionadas a absorcdo de energia pelas proteinas (CURRAN, 1989). Assinaturas
espectrais préximas aos comprimentos de onda responsivos as proteinas podem
contribuir com a previsao de Mg foliar, uma vez que este nutriente é um elemento de
ponte para a agregacao entre as subunidades ribossémicas, um processo essencial
na sintese proteica, além de o Mg ser ativador de algumas enzimas nas plantas
(BANG et al., 2020).

Semelhante aos resultados encontrados neste estudo, Comino et al. (2018)
também observaram modelos regressivos com baixa precisdo de previsdo para Mg
em folhas de oliva. Entretanto, Pandey et al. (2017) encontraram resultados
moderados na previsdo de Mg em folhas de soja e milho. A faixa de variacdo dos
teores de Mg deste estudo (1,14 a 5,92 g kg!) esteve préxima das relatadas em outros
estudos (5,00 a 7,00 g kg!) (PANDEY et al., 2017), de forma que o intervalo dos dados
provavelmente ndo constituiu um problema na calibracdo do modelo. Assim, a
predicdo de Mg foliar com espectroscopia vis-NIR-SWIR precisara de mais
investigagdes futuras para o desenvolvimento de modelos preditivos satisfatorios na
cultura da mangueira.

Em relagdo aos micronutrientes, alguns estudos tém demonstrado que o0s
modelos preditivos geralmente tém um desempenho inferior aos dos macronutrientes
(GALVEZ-SOLA et al., 2015; COMINO et al., 2018). Segundo Liao et al. (2012), a
previsdo vis-NIR-SWIR de micronutrientes pode ser comprometida principalmente

devido a suas baixas concentracdes nas folhas. Entretanto, para o micronutriente Zn,
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Rodrigues et al. (2019) também desenvolveram modelo regressivo de previsédo
moderada na cultura da soja, semelhante aos resultados encontrados no presente
estudo.

O Zn é utilizado no processo de biossintese de clorofila podendo ser, portanto,
relacionado com comprimentos de onda na regido do visivel (ZHANG et al., 2019).
Corroborando com os resultados do presente trabalho, Shao e He (2013)
encontraram, na cultura do arroz, assinaturas espectrais entre 680 e 720 nm sensiveis
ao teor de Zn foliar.

Apesar de algumas limitacbes, este estudo demonstra o uso potencial da
espectroscopia vis-NIR-SWIR para quantificar nutrientes foliares na cultura da
mangueira cv. ‘Tommy Atkins’ que apresentaram R? acima de 0,50, como foi o caso
do Ca, P, N e Zn, com destaque para os dois primeiros que tiveram R? superior a 0,70.

Os nutrientes devem estar nos niveis adequados para se alcancar uma
producdo de frutos de qualidade. Na cultura da mangueira por exemplo, o N deve
estar alto especialmente nas fases de crescimento vegetativo, de desenvolvimento da
panicula e de crescimento do fruto (SILBER et al., 2022). Além disso, este nutriente
possui um limite maximo (14 g kg*) na fase da inducéo floral, ndo devendo ultrapassar
este valor (DAVENPORT et al., 2013).

Os teores de Ca devem estar altos principalmente nas fases de crescimento
vegetativo, desenvolvimento da flor e do fruto (SINGH et al., 2013). Ademais, deve-se
ter uma atencdo especial a relagdo Ca/N na folha a fim de evitar a ocorréncia de
desordens fisioldgicas como o colapso interno (BIBI et al., 2019). O P € normalmente
fornecido no inicio do ciclo produtivo e no florescimento, e os maiores teores foliares
deste nutriente ocorrem nas fases de floragéo e frutificagéo (FARIA et al., 2016). E o
Zn por sua vez, apresenta picos de concentracao foliar antes do florescimento e no
desenvolvimento dos frutos (MAHIDA et al., 2018).

Diante disso, a espectroscopia Vis-NIR-SWIR pode auxiliar no programa de
adubacado dos nutrientes supracitados, tendo em vista que uma previsao rapida do
conteudo de nutriente foliar € de grande importancia para avaliar o estado nutricional
da planta, possibilitando a adocao de uma gestdo mais adequada dos fertilizantes na

cultura da mangueira.
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CONCLUSOES

Comprimentos de onda especificos do espectro vis-NIR-SWIR se mostraram
sensiveis aos teores foliares de N, P, Ca e Zn em mangueira cv. ‘Tommy Atkins’
cultivada sob irrigacao na regido semiarida brasileira. Assim, a predicéo dos teores de
P e Ca é forte (R? > 0,70) enquanto a predicéo dos teores de N e Zn é moderada (0,70
> R? > 0,50) com o uso de sensoriamento proximal. Portanto, a espectroscopia vis-
NIR-SWIR se mostrou uma ferramenta viavel para complementar as analises
convencionais de quantificacdo de nutrientes foliares, facilitando a avaliacdo do
estado nutricional da mangueira devido a sua rapidez e menor custo. Assim, esta
tecnologia possui potencial de aplicacdo em modelos de manejo agricola com

fruticultura de preciséao.
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CONSIDERACOES FINAIS

A selecdo de comprimentos de onda e de regides espectrais especificas da
faixa vis-NIR-SWIR alcancou melhor desempenho no desenvolvimento de modelos
preditivos de atributos do solo e nutrientes foliares do que o espectro completo.

A espectroscopia vis-NIR-SWIR conseguiu estimar satisfatoriamente os niveis
de N, P, Ca e Zn em folhas de mangueira cv. ‘Tommy Atkins’ cultivada sob irrigacao.
Também foi capaz de quantificar de maneira satisfatéria os teores de Na*, Ca?*, Mg?*,
areia, argila e COT em solos da regido semiérida brasileira, bem como de captar a
variabilidade e a dependéncia espacial desses atributos existente nas areas.

Portanto, a espectroscopia vis-NIR-SWIR possui potencial para ser utilizada
como uma ferramenta complementar nas analises de solo e folha, auxiliando no
monitoramento do estado nutricional da cultura da mangueira cv. ‘Tommy Atkins’ e no

mapeamento de atributos do solo.
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