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RESUMO: Na ciéncia do solo, a regido do infravermelho proximo, em inglés near infrared (NIR) é a mais
estudada para predicdo de atributos de interesse agrondémico na area da espectroscopia de reflectancia difusa,
em inglés diffuse reflectance spectroscopy (DRS). Os principais objetivos com o uso da técnica é de aumentar
a densidade amostral para melhor caracterizar a variabilidade dos atributos do solo. Para isso a técnica precisa
ser levada ao campo e tem que ser capaz de lidar com os desafios que a operacdo de campo apresenta. Para
tratar as interferéncias na leitura, muitos autores tém utilizado técnicas de pré-processamento dos espectros
buscando reduzir os ruidos e auxiliar os modelos multivariados a quantificar os atributos de interesse.
Entretanto, é limitada a abordagem sobre a efetiva melhora dessa abordagem na predicéo, e o quanto a adi¢do
dessas etapas significa para o processamento dos dados. Desta forma, este estudo propbs proceder essa
avaliagdo a partir da coleta em tempo real de 383 espectros NIR em uma lavoura experimental. Os dados
espectrais foram organizados em trés conjuntos de dados: dados brutos (DB), sequéncia de pré-processamento
1 (PP1) e sequéncia de pré-processamento 2 (PP2). Cada conjunto foi utilizado para predizer, via regressdo
parcial por minimos quadrados, em inglés partial least squares regression (PLSR), seis atributos-chave de
fertilidade do solo: argila, areia, matéria organica (MO), capacidade de troca catiénica (CTC), pH e potassio
(K). Os modelos calibrados apresentaram bons parametros de acuracia para quase todos os atributos avaliados,
com R2 < 0,60 apenas para a predicdo de pH. Apesar disso, considerando a variacdo dos atributos em campo,
os erros de predicdo de todos os modelos foram consideravelmente baixos. A predicdo a partir dos espectros
de campo pré-processados ndo diferiu estatisticamente da predicdo com DB. Contudo, observou-se aumento
médio de 200% no tempo demandado de processamento dos dados para predicdo. O uso de espectros brutos
foi a mais eficiente estratégia para uso da DRS NIR para predi¢ao de atributos do solo em tempo real.

PALAVRAS-CHAVE: quimiometria; espectroscopia no infravermelho préximo; aprendizado de maquina

EVALUATION OF THE FEASIBILITY OF SPECTRA PRE-PROCESSING TECHNIQUES FOR
ONLINE SOIL ATTRIBUTES PREDICTION

ABSTRACT: In soil science, the near-infrared region (NIR) is the most studied for predicting attributes of
agronomic interest using diffuse reflectance spectroscopy (DRS). The main objectives with the use of the
technique is to increase sampling density in order to successfully represent the spatial variability of soil
attributes. For this, the technique needs to be taken to the field, being able to deal with the challenges that a
field operation can offer. To deal with spectra measure interference, many authors have used spectra pre-
processing techniques, in order to reduce noise and aid multivariate models to quantify the attributes of interest.
However, it is limited an approach of evaluating if there is an effective improvement in the prediction, and
how much the addition of these steps means for data processing. Thus, this study proposed to proceed this
evaluation, using 383 online NIR spectra acquired in an experimental field. Spectral data were organized into
three datasets: raw data (DB), pre-processing sequence 1 (PP1) and pre-processing sequence 2 (PP2). Each
dataset was used to predict, via partial least squares regression (PLSR), six soil fertility key attributes: clay,
sand, organic matter (MO), cation exchange capacity (CTC), pH and potassium (K). The calibrated models
showed good parameters of accuracy for almost all attributes evaluated, with R2 < 0.60 only for pH prediction.
Despite this, considering the variation of each attribute in the field, the prediction errors of all models were
considerably low. The prediction using the pre-processed field spectra did not differ statistically from the
prediction with raw spectra. However, an average increase of 200% was observed in the time demanded of
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processing data for prediction. The use of raw spectra was the most efficient strategy for the proposed use of
DRS NIR of online prediction of soil attributes.

KEYWORDS: chemometrics; near-infrared spectroscopy; machine learning

INTRODUGCAO: A espectroscopia de reflectancia difusa, em inglés diffuse reflectance spectroscopy (DRS)
na regido do infravermelho proximo, em inglés near infrared (NIR) tem demonstrado potencial de aplicacdo
na agricultura para predicdo de atributos do solo. Essa faixa do espectro eletromagnético exprime interacdes
primérias e secundarias da energia com os atributos do solo (Stenberg et al., 2010). Tais interacdes ocorrem
na forma de absorcéo, reflexdo ou transmissdo da energia, e podem ser relacionadas com os atributos do solo
em gquantidade e qualidade (Nocita et al., 2015).

Estabelecida no meio académico, a DRS NIR tem seu uso documentado principalmente em laboratério.
Contudo, um dos desafios para que a técnica contribua efetivamente é torna-la capaz de atuar coletando
espectros em tempo real, no campo, a fim de aumentar a densidade amostral dos dados de solo. As densidades
amostrais praticadas na maioria das lavouras sdo comprovadamente ineficazes para identificar adequadamente
a variabilidade dos atributos (Wollenhaupt et al., 1994; Montanari et al., 2012; Cherubin et al., 2014; Cherubin
et al., 2015), o que resulta em tomadas de decisdo questionaveis e consequente gestdo ineficiente dos recursos
utilizados na producéo agricola.

Pesquisadores tém se dedicado ao uso dos espectros NIR combinados a aplicacdo de modelos estatisticos
multivariados para predi¢do dos atributos de solo (Pasquini et al., 2018). O avango no uso de métodos de
aprendizado de maquina, em inglés machine learning (ML) e o uso intensivo da inteligéncia artificial, vem
impulsionando a aplicacdo de métodos estatisticos multivariados para modelos de predigdo. E comum a
aplicacdo de técnicas de pré-processamento do espectro antes de inseri-los nas calibragcbes de ML
(Franceschini et al., 2018; Munnaf et al., 2021a; Zhang et al., 2021). Essas técnicas possuem o0 objetivo de
remover ruidos, enfatizar feicOes e extrair informagoes Uteis para os modelos de predigdo (Dotto et al., 2018).
Entretanto, seu uso representa maior demanda de processamento dos dados, fato relevante para aplicacdes em
tempo real. Ainda, alguns dos principais modelos estatisticos utilizados nesta area, como € a regressdo parcial
por minimos quadrados (PLSR), sdo técnicas de reducdo de dimensionalidade dos dados, auxiliando na
remogdo de dados ruidosos, redundantes e irrelevantes, semelhante ao objetivo das técnicas de pré-
processamento (Velliangiri & Alagumuthukrishnan, 2019). Dessa forma, compreende-se que a viabilidade da
aplicacdo de técnicas de pré-processamento € muitas vezes negligenciada. Com o objetivo de aumentar a
densidade de informagdes acerca do solo, 0 banco de dados coletado em lavouras comerciais aumenta também
e um processamento eficiente é necessario para permitir o uso da técnica em larga escala. Neste sentido, este
trabalho se propGe a avaliar a viabilidade de diferentes formas de processamento na construgdo de modelos de
ML para predicdo de atributos do solo com espectros NIR coletados diretamente em campo, aferindo o custo
de processamento e os resultados obtidos pelas diferentes calibrac6es testadas.

MATERIAIS E METODOS:

Foi utilizada uma area experimental do departamento de Engenharia de Biossistemas da ESALQ/USP, em
Piracicaba, SP, com coordenadas centrais 22°43°03.51”S e 47°36°50.03”0, com aproximadamente 6,0
hectares. Nos ultimos trés anos houve o cultivo de soja na safra de verao e periodo de pousio durante o inverno.
A textura do solo é classificada como franco-arenosa.

Em 2021 foi realizada a coleta de dados espectrais em tempo real utilizando uma estrutura montada no engate
hidraulico de trés pontos do trator. Nessa estrutura foi acoplado uma haste escarificadora atuando a 0,15 m de
profundidade no solo e o fundo do sulco é suavizado pela ponteira da haste. Um compartimento metélico é
acoplado na parte traseira da haste por um conjunto pantogréfico, e dentro dele é alojado o espectrémetro
MicroNIR OnSite-W (Viavi Solutions Inc., California, EUA) que coletou espectros de solo em tempo real na
resolucdo espectral de 908,1-1676,2 nm, com leituras a cada 6,2 nm, resultando em 125 diferentes
comprimentos de onda (Figura 1). Os espectros sdo coletados na base do compartimento, através de uma janela
de safira, transportados por um cabo USB e convertidos para transmissdo por meio de um cabo Ethernet,
gravados em um computador portatil conectado ao conjunto. Uma placa de 99% reflectancia foi usada como
referéncia do branco (mé&xima reflectancia), e o proprio equipamento possui medicao interna de referéncia do
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preto (minima reflectancia). Cada espectro coletado em campo foi associado as suas coordenadas geogréaficas
com uso de um receptor de sistema de navegacdo global por satélite (GNSS) modelo Ag-Star (Novatel,
Calgary, Canada) com correcéo diferencial TerraStarC (Hexagon, Sao Paulo, Brasil).
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FIGURA 1. Estrutura montada no engate hidraulico de trés pontos e haste subsoladora instrumentada com o
espectrébmetro MicroNIR. Structure mounted on hydraulic three-point hitch and subsoiler shank with
MicroNIR.

O trator percorreu a area no sentido do trafego de maquinas, limitado pela presenca de terracos e com
espacamento de 12 m, o que resultou em 12 linhas de coleta de dados. Na coleta de espectros em tempo real,
0 equipamento agrupa amostras e faz uma analise de componentes principais, excluindo amostras que estao
fora do limite de confianga estabelecido no software, e assim gera um espectro pela média. A densidade de
coleta de espectros foi definida pelo tempo de coleta de 10 segundos a velocidade de 0,583 m s (2,1 km h?),
resultando em 383 espectros ao longo da area do experimento (Figura 2).
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FIGURA 2. Localizagdo da area experimental, em Piracicaba, SP, Brasil. O mapa mostra o contorno da area,
0s pontos pretos, associados a cada espectro, e 0s pontos circulados, demarcados para amostragem manual de
solo. Location of experimental area, Piracicaba, SP, Brazil. Plot show the area shape. Black dots alone
represent each spectra acquired and black dots contoured represents a spectra associated with a soil
sample.

Um dia ap0s a coleta dos espectros, 72 amostras de solo foram coletadas no fundo do sulco deixado pela haste
sulcadora. Com o objetivo de criar calibracfes com os espectros de campo, era necessario que cada amostra
de solo coincidisse com o respectivo transecto escaneado pelo sensor. Para isso, demarcou-se o inicio de pontos
amostrais apontado pelo software de aquisicdo de dados espectrais do solo. Apds a coleta dos espectros, 0
produto entre a velocidade de deslocamento e tempo de coleta do software resultou no comprimento do
transecto a ser coletado para cada amostra.

As analises fisico-quimicas do solo foram realizadas por um laboratério comercial. Os atributos utilizados
neste estudo e os respectivos métodos de analise foram argila e areia — HMFS+NaOH, matéria organica (OM)
- oxidacdo, capacidade de troca cationica (CTC) — calculo das bases mais acidez total, pH — CaCl, e potéssio
trocavel (K) - resina.

O processamento dos dados de espectros ocorreu no ambiente de programacéo do software Jupyter Notebook
(Kluyver et al., 2016; Python Software Foundation, 2022). Foi conduzida uma analise descritiva e observagdo
espacial dos pontos, para filtrar apenas espectros onde houve um erro claro de medi¢éo por alguma condigédo
durante a coleta, como manobras de cabeceira onde o sensor permaneceu ligado, ou perda de calibracdo do
espectrdmetro. Essa analise resultou na retirada de 77 espectros, permanecendo 306 no banco de dados.

A estes dados foram adicionados espectros coletados em bancada, de amostras provenientes de A jungdo de
espectros de campo com espectros de bancada no mesmo banco de dados para calibrar modelos de ML é uma
estratégia que pode auxiliar no desempenho preditivo do modelo (Munnaf et al., 2019). Ainda, é comprovado
que aumentar o nimero de observacdes no banco de dados de amostras de solo na calibracdo de modelos de
ML pode auxiliar a predicao, sejam essas amostras provenientes da mesma regido geogréafica ou ndo (Guerrero
etal., 2021).

A fim de comparar o desempenho preditivo com a aplicagéo de técnicas de pré-processamento, foram criados
trés bancos de dados: dados brutos (DB), pré-processamento 1 (PP1) e pré-processamento 2 (PP2). Diferentes
pré-processamentos foram utilizados para testar o desempenho dessas técnicas, sendo avaliadas por meio do
desempenho dos modelos de predi¢do, como proposto por Munnaf et al. (2019).
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Os métodos de pré-processamento compreenderam a média mével (MM), para reducgdo do efeito de bandas
ruidosas no espectro; a normalizacdo pelo maximo (NM), que € um método para conformar os espectros na
mesma escala e criar uma distribuicdo uniforme das variagdes (Rinnan et al., 2009); dois métodos de derivacéo,
a primeira e segunda derivada de Savitzky-Golay (SG), utilizadas para reducéo de ruido e realgar feicdes
espectrais fracas e possiveis informacdes ocultas (Ben Dor et al., 1995); e o algoritmo SG de suavizagdo. Esses
métodos foram testados em duas sequéncias (Tabela 1).

TABELA 1. Bancos de dados criados para calibracdo dos modelos. Datasets created for models calibration.

Acrénimo Ordem de aplicagdo das técnicas de pré-processamento
DB
PP1 MM+ 12 derivada SG + 2% derivada SG + algoritmo SG
PP2 MM+ NM (0,1) + 12 derivada SG + algoritmo SG

DB: dados brutos; PP1: sequéncia de pré-processamento 1; PP2: sequéncia de pré-processamento 2; MM:
média movel, NM: normalizagéo pelo méximo; SG: Savitzky-Golay

Por conseguinte, cada conjunto de dados empregado para o ML foi separado na proporcéo 70% para calibragdo
e 30% para validag&o, utilizando a validacao cruzada k-fold, definindo-se k = 10 Esta técnica é recomendada
para avaliar modelos de ML, pois geralmente resulta em uma estimativa menos tendenciosa ou menos otimista
da habilidade do modelo do que outros métodos (Jung et al., 2018), e consiste basicamente nas etapas: 1)
embaralhar o banco de dados (linhas) aleatoriamente; 2) dividir o banco de dados em um nimero K de grupos;
3) para cada grupo: separar um grupo para validacdo, utilizar os grupos restantes como um banco de
treinamento, ajustar um modelo no conjunto de treinamento e avalid-lo no conjunto de valida¢do, manter a
avaliagdo e descartar o modelo; 4) resumir a habilidade do modelo pela média das avalia¢Ges realizadas. Dessa
forma, cada amostra € utilizada uma vez no conjunto de validacdo e K-1 vezes no conjunto de treinamento,
garantindo uma estimativa menos tendenciosa da habilidade de predi¢do do modelo.

Utilizou-se o modelo matematico da regressao parcial por minimos quadrados, em inglés partial least squares
regression (PLSR). O PLSR é um método comumente aplicado as analises quantitativas via espectros, pois
permite lidar com grande numero de varidveis preditoras. Baseia-se em reduzir a dimensdo dos dados
espectrais gerando novas variaveis, as variaveis latentes (VL). As combinacdes entre as VL geram o modelo
de regresséo linear (Kuang et al., 2015).

As métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos preditivos foram o coeficiente de determinagéo (R?), a raiz
do erro quadratico médio (RMSE), o erro médio absoluto (MAE) e a relacdo de desempenho para distancia
interquartil (RPIQ). Quanto maiores os valores de R? e RPIQ, e menores 0 RMSE e MAE, subentende-se que
melhor foi o desempenho dos modelos. O custo de processamento considerado neste trabalho foi aferido pelo
tempo necessario para a maquina realizar uma operacao, pela funcdo datetime da biblioteca datetime do
software utilizado (Python Software Foundation, 2022). Os dados foram processados em um notebook com as
especificacdes: SSD NVMe M.2 256 Gb, processador IntelCore i5, memdéria RAM 8 Gb.

A fim de identificar quais estratégias diferiam estatisticamente e qual seria apontada como melhor
desempenho, os valores preditos para cada atributo foram submetidos ao teste de Kruskal-Wallis a 95% de
confianca. O teste de Kruskall-Wallis é um teste ndo-paramétrico, escolhido pelas populagdes de cada atributo
ndo apresentarem normalidade de distribuicdo pelo teste de Shapiro-Wilk. A estatistica Kruskall-Wallis é
utilizada para testar se k grupos sdo semelhantes. A hipdtese nula é de que os grupos sdo semelhantes, e a
hipotese alternativa é que pelo menos um grupo difere dos demais. O teste apresenta os graus de liberdade, a
estatistica calculada, neste caso o chi-quadrado (X2) e o p-valor calculado.

RESULTADOS E DISCUSSAO: As métricas de avaliagdo dos modelos de PLSR criados com os trés
conjuntos de dados para predicdo dos atributos de solo foram semelhantes (Tabela 2). Para os atributos de
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fisica do solo, argila e areia, em valores absolutos, 0 modelo de DB apresentou os melhores parametros de
predicdo.

TABELA 2. Resultados da validacdo dos modelos preditivos calibrados com os trés conjuntos de dados
utilizados neste estudo, testando o0 uso de espectros de solo brutos e as duas sequéncias de pré-processamento
dos espectros. Results presented in validation of prediction models calibrated using the three datasets of
this study, testing the use of raw soil spectral data and two different spectra pre-processing sequences.
DB PP1 PP2
VL R2 RMSE MAE RPIQ VL R* RMSE MAE RPIQ VL Rz RMSE MAE RPIQ

argila 7 094 2922 2382 861 4 093 3168 2378 841 3 080 57,04 4054 494

areia 10 0,97 39,12 30,19 12,22 16 096 44,76 36,98 10,97 7 09 4838 3642 9,97

MO 10 0,77 3,15 245 3,97 8 078 29 2,37 4,08 9 080 287 217 453
CtTc 5 065 1558 10,75 1,68 2 069 1088 7,80 2,02 3 056 16,58 11,09 1,57
pH 1 029 045 033 133 1 029 047 03 117 3 048 037 0,28 1,20

K 3 063 172 116 1551 3 081 144 1,04 4,07 3 068 1,72 1,28 2,42

DB: dados brutos; PP1: sequéncia de pré-processamento 1; PP2: sequéncia de pré-processamento 2; VL:
variaveis latentes/nimero de componentes utilizados na calibragdo do modelo; RZ coeficiente de
determinacdo; RMSE: raiz do erro quadrdtico médio; MAE: erro médio absoluto; RPIQ: relagdo de
desempenho para distancia interquartil; MO: matéria organica; CTC: capacidade de troca catibnica; K:
potassio. Destacados em negrito estdo os modelos com melhores indicadores por avaliacdo de valores
absolutos.

Destaca-se 0 modelo de argila de PP2, que apresentou erros de predicdo — RMSE e MAE - quase duas vezes
maiores do que ambos 0s modelos de DB e PP1. Para a quimica do solo, a MO, atributo de resposta direta no
NIR, através das vibragdes fundamentais (Nocita et al., 2015), o melhor modelo foi o de PP2. Entretanto, os
pardmetros de avaliagdo apresentaram valores semelhantes. A CTC, o pH e o K, sdo atributos de resposta
secundaria no NIR. Portanto ndo se espera que eles apresentem feicGes de absorcdo diretas nessa regido
espectral, e o sucesso de suas predi¢es depende da covariancia com atributos de resposta primaria (Stenberg
et al., 2010). Esse fato se concretiza pela anélise de correlacdo de Pearson dos atributos do conjunto de dados
deste trabalho (Tabela 3), e observam-se modelos de CTC e K, com R2 > 0,60 para praticamente todos os
modelos, com excec¢do da predicdo de CTC por PP2. Destacam-se os modelos de PP1 para a predicdo destes
atributos. O pH foi o atributo que apresentou pior desempenho de predi¢do. Apesar dos baixos erros numéricos
quando comparados a variacao possivel deste atributo no campo (3,0 a 9,0 - Lopes, 1989; Lopes et al., 1990),
os valores de R2 e RPIQ ficaram distantes dos observados para 0s demais atributos.

TABELA 3. Correlagdo de Pearson entre os atributos do conjunto de dados deste trabalho. Pearson’s
correlation observed on attributes of dataset used in this study.

Argila Areia MO CTC pH K
Argila 1
Areia -0,67 1
MO 0,25 -0,50 1
CTC 0,16 -0,44 0,56 1
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pH 0,12 0,28 -0,46 -0,05 1
K 0,12 -0,17 0,42 0,23 -0,19 1
MO: matéria organica; CTC: capacidade de troca cationica; K: potassio

A avaliacdo dos valores absolutos permitiria apontar o melhor modelo avaliado. Pode-se, a partir disso,
recomendar o uso de uma estratégia — DB, PP1 e PP2 — para cada atributo, como € visto na literatura (Guerrero
etal., 2021; Munnaf et al., 2021a). Apontar somente um caminho como o ideal ndo se torna possivel, visto que
cada estratégia apresentou, igualmente, dois modelos com melhores pardmetros. Entretanto, € comumente
desconsiderado se os melhores pardmetros séo fruto de uma variagao ao acaso, ou se diferem estatisticamente.

Para aferir se algum modelo apresentou estatisticamente melhor desempenho, os modelos calibrados a partir
dos conjuntos de dados DB, PP1 e PP2 foram extrapolados para predicdo dos atributos em area total, com 0s
espectros de campo coletados na area experimental. Os valores preditos de cada atributo foram submetidos ao
teste de Kruskall-Wallis (Tabela 4). Nenhum dos grupos diferiu significativamente de outros a 95% de
confianca. Esses resultados denotam que as melhores métricas que apresentaram os modelos preditivos — argila
e areia de DB, CTC e K de PP1 e OM e pH de PP2 — ndo podem ser atribuidas ao tratamento dos dados, mas
ao acaso. Dessa forma, a indicacdo de um modelo de tratamento dos dados para predi¢cdo dos atributos
utilizados neste estudo ndo é fundamentada.

TABELA 4. Resultados do teste de Kruskall-Wallis para a comparacéo dos atributos fisico-quimicos do solo
preditos a partir do uso de espectros coletados em campo. Kruskall-Wallis test results for comparison of
physicochemical soil attributes predicted atributes using online NIR spectra.

G.L. Xz p-valor

Argila 0,086 0,9577

Areia 1,502 0,4719

MO 3,708 0,1566
2

CTC 1,301 0,5217

pH 5,075 0,0791

K 0,041 0,9795

G.L.: graus de liberdade; X2: qui-quadrado; MO: matéria organica; CTC: capacidade de troca catibnica; K:
potassio

As técnicas de pré-processamento dos espectros sdo comumente utilizadas para predicdo de atributos do solo
com DRS. Entretanto, os autores tendem a definir um melhor tratamento dos dados com base somente na
observagdo das métricas apresentadas (Benedet et al., 2020; Wang et al., 2020), e outras vezes, ainda, as
métricas de avaliagdo dos modelos ndo séo apresentadas, apenas o tratamento escolhido (Munnaf et al., 2021a;
Munnaf et al., 2021b). Por dbvio, o objetivo de remover ruidos, enfatizar feiches e extrair as melhores
informacdes para os modelos de ML ¢é factivel. Entretanto, a adi¢do de etapas no processamento dos dados
deve ser fundamentada, pois representa inevitavelmente maior custo de processamento, exigindo ou maior
tempo para predicdo ou o uso de maquinas mais sofisticadas, encarecendo a aplicacdo da técnica e dificultando
a sua difusdo. Assim, aferiu-se o tempo de processamento da maquina para realizar dez vezes a predi¢do de
cada atributo a partir dos modelos calibrados com os trés bancos de dados. O tempo de cada repeticéo foi
calculado pela média da predigdo dos seis atributos avaliados (Tabela 5). O tempo demandado para predi¢do
a partir dos espectros com pré-processamento foi, em média, 200% maior do que a partir do banco de dados
calibrado com os dados espectrais brutos.
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TABELA 5. Custo de processamento médio aferido pelo tempo demandado pela maquina para realizar dez
predicdes dos seis atributos avaliados neste estudo. Average processing cost measured by the time
demanded by the machine to predict ten times the six attributes evaluated in this study.

DB PP1 PP2
segundos
1 0,1346 0,2692 0,2692
2 0,0470 0,0997 0,1012
3 0,1037 0,2074 0,2074
4 0,1166 0,2356 0,2333
5 0,1306 0,2586 0,2639
6 0,1126 0,2422 0,2422
7 0,1346 0,2558 0,2558
8 0,1152 0,2315 0,2315
9 0,0985 0,1757 0,2010
10 0,1198 0,2397 0,2397
Média 0,1113 0,2216 0,2245
% - 199% 202%

DB: dados brutos; PP1: sequéncia de pré-processamento 1; PP2: sequéncia de pré-processamento 2; %:
porcentagem comparado ao modelo de menor tempo de processamento — DB.

Dessa forma, sugere-se que a adicdo das etapas demandadas pelo pré-processamento acarretou no dobro do
custo de processamento, aqui aferido pelo tempo demandado para predi¢do, sem ganho de acuracia preditiva
nos modelos de ML. Portanto, ndo ha sentido pratico em indicar o uso de técnicas de pré-processamento do
espectro para a predicdo dos atributos de solo a partir da DRS NIR em tempo real no cenario proposto neste
estudo.

CONCLUSAO: Os modelos calibrados apresentaram bons parametros de acuracia tanto para os atributos
fisicos — argila e areia - como para os atributos quimicos do solo — MO, CTC, pH, K - na &rea de estudo. Os
atributos secundarios puderam ser preditos provavelmente pela correlacdo que apresentaram com atributos de
resposta primaria no NIR. Nenhum grupo de valores preditos, para nenhum dos seis atributos avaliados, diferiu
estatisticamente dos demais, denotando que as pequenas varia¢des observadas em cada predi¢do podem ser
atribuidas ao acaso. O uso de técnicas de pré-processamento ndo atingiu o objetivo esperado de auxiliar
significativamente a predicdo de atributos do solo pelo tratamento dos espectros coletados em campo. Contudo,
a aplicacdo dessas técnicas aumentou o tempo demandado pela maquina para predicao dos espectros de campo
da &rea de estudo. Sugere-se que o uso dos dados brutos foi 0 mais eficiente para o cenario avaliado neste
trabalho.
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