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ABSTRACT

The prediction of adverse factors in agricultural production, such as excessive soil compaction,
is crucial for taking preventive measures that reduce costs, drying time, environmental
contamination, and sample destruction. In this study, undisturbed samples were collected from
native vegetation (a transition between the Cerrado and Atlantic Forest in Lavras, Minas Gerais)
from two soils (very clayey textured Latossolo Vermelho distroférrico and clayey textured
Latossolo Vermelho Amarelho distrofico) in PVC cylinders with an approximate diameter of
11.2 cm and height of 6.8 cm, at a depth of approximately 10 cm below the surface layer. After
being subjected to a tension of 10 kPa, the samples were compacted using a modified uniaxial
consolidometer to different degrees of compaction (70%, 80%, 90%) and a Proctor test for
(100% and 110%). Once saturated, measurements were taken every two days with proximal
sensors, including X-ray fluorescence (with chemical elements in percentages: Mg, Al, Si, P,
K, Ca, T1, V, Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr), electrical resistivity (p) with an X5xtal 250 (in Q
m), electrical conductivity (EC) with a Teros12 (in uS cm-1), dielectric constant (Ka) with an
ML2X (€ dimensionless), and volumetric water content (6v in m3 m-3), until the samples dried.
A Random Forest algorithm was used to: (1) predict the degree of compaction through a
regression model with data fusion from proximal sensors; (2) test the effect of excluding soil
water content in predicting soil compaction with proximal sensors; (3) compare the potential of
soil compaction prediction models generated by sensors of electrical properties (p, EC, Ka)
with the pXRF sensor; and (4) predict soil compaction using Random Forest classification
models. The regression model with Random Forest produced robust predictions. Despite having
a smaller sample size (n=4600), LVdf showed better performance than LVAd (n=4900),
achieving an R2=0.79, RMSE=7.18, and MAE=4.66 based on external validation. When
integrating both soils (LVdf+LVAd, n=9500), the model reached R2=0.93. Although excluding
water content (0v) did not significantly impact the accuracy of the models, it altered the
importance of the variables, particularly Fe in LVdf and Si, Ti, Zn, and p in LVAd. When
considering the sensors individually, the X-ray fluorescence (pXRF) sensor was better at
predicting compaction compared to the electrical sensors, achieving an Rz of 0.78 for LVdf and
LVAd, finally R2=0.91 when combining both soils. Although the accuracy metrics for the
classification models were good, no clear pattern of variables based on the degree of
compaction could be identified. However, it can be stated that certain variables lose their
importance when compared between classification and regression models. The key variables
identified were Si, Al, Cu, Fe, Ti, and EC.

Keywords: proximal sensors; soil compaction; machine learning; prediction models; soil
electrical resistivity; soil dielectric constant; electrical conductivity; X-ray fluorescence.



RESUMO

A predicdo de fatores adversos na producédo agricola, como a compactagdo excessiva do solo,
é crucial para tomar medidas preventivas que reduzem custos, tempo de secagem, contaminacgéo
ambiental e destruicdo de amostras. Neste estudo, foram coletadas amostras inalteradas de mata
nativa (transicdo entre o Cerrado e Mata Atlantica em Lavras, Minas Gerais) de dois solos
(Latossolo Vermelho distroférrico de textura muito argilosa e Latossolo Vermelho Amarelo
distrofico de textura argilosa) em cilindros de PVC com diametro aproximado de 11,2 cm e
altura de 6,8 cm, a uma profundidade de aproximadamente 10 cm abaixo da camada superficial.
Apds serem submetidas a uma tenséo de 10 kPa, as amostras foram compactadas usando um
consolidometro uniaxial modificado para diferentes graus de compactacao (70%, 80%, 90%) e
um ensaio Proctor para (100% e 110%). Uma vez saturado, as medicdes foram feitas a cada
dois dias com sensores proximais, incluindo fluorescéncia de raios X (com elementos quimicos
em porcentagens: Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr), resistividade
elétrica (p) com um X5xtal 250 (em Q m), condutividade elétrica (CE) com um Teros12 (em
uS cm™?), constante dielétrica (Ka) com um ML2X (€ adimensional) e conteido de 4gua
volumétrico (Bv em m3 m3), até que as amostras secassem. Um algoritmo de Random Forest
foi utilizado para: (1) predizer o grau de compactacdo por meio de um modelo de regressédo
com fusdo de dados de sensores proximais; (2) testar o efeito de excluir o conteido de &gua do
solo na predicdo da compactacéo do solo com sensores proximais; (3) comparar o potencial dos
modelos de predicido de compactagdo do solo gerados por sensores de propriedades elétricas (p,
CE, Ka) com o sensor pXRF; e (4) predi¢cbes da compactacdo do solo usando modelos de
classificacdo de Random Forest. O modelo de regressdo com Random Forest gerou predicoes
robustas. Apesar de ter um tamanho de amostra menor (n=4600), o LVdf mostrou um
desempenho superior ao LVAd (n=4900), atingindo R2=0,79, RMSE=7,18 e MAE=4,66 em
base uma validacdo externa. Ao integrar ambos solos (LVdf+LVAd, n=9500), o modelo
alcancou R?2=0,93. Embora a exclusdo do conteudo de agua (6v) ndo impacto significativamente
na precisdo dos modelos, mas alterou a importancia das variaveis, especialmente Fe no LVdf e
Si, Ti, Zn ¢ p no LVAd. Considerando os sensores individualmente, o sensor de fluorescéncia
de raios X (pXRF) foi melhor na predicdo em comparacdo com o0s sensores elétricos,
alcangando um R?=0,78 para LVdf e LVAd, e R?=0,91 ao combinar ambos os solos. Apesar de
as métricas de precisdo dos modelos de classificacdo serem boas, ndo foi possivel identificar
um padréo claro das variaveis com base no grau de compacta¢do. No entanto, pode-se afirmar
que certas variaveis perdem sua importancia quando sdo comparadas entre 0s modelos de
classificacdo e de regressdo. As variaveis destacadas foram Si, Al, Cu, Fe, Tie CE.

Palavras-chave: sensores proximais; compactacdo do solo; aprendizado de maquina; modelos
de previsdo; resistividade elétrica do solo; constante dielétrica do solo; condutividade elétrica;
fluorescéncia de raios X.



INDICADORES DE IMPACTO

O presente estudo teve como objetivo analisar as interacOes e a influéncia das variaveis
para poder predizer na compactacdo do solo com o uso de algoritmos como Random Forest,
revelando certas variaveis e resultados que podem impactar as tecnologias e metodologias de
amostragem de solos, especialmente no ambito de laboratério, proporcionando novas
abordagens e perspectivas sobre o uso de sensores proximais e metodologias ambientalmente
amigaveis. Com base nos resultados obtidos, foi identificado um potencial para o uso de novas
metodologias e sensores para amostragem sem a alteracdo ou destruicdo de agregados,
beneficiando o desenvolvimento de tecnologias e contribuindo com conhecimento para
cientistas que buscam desvendar os fatores que influenciam a compactacgdo do solo. O estudo
obteve modelos robustos e precisos, obtendo resultados promissores com as variaveis Cu, Fe,
Si, Ti, Al e condutividade eléctrica. Pudendo ajudar a compreender melhor o fenédmeno da
compactacao do solo aos pesquisadores, docentes, estudantes e técnicos na area de estudo do
solo. Dessa forma, promoveria a adogdo de tecnologias futuras que podem impulsionar a
automacdo e precisdo no monitoramento de solos, permitindo uma intervencdo precoce para a
implementacao de praticas de conservacao e cuidado do solo, prevenindo futuras erosdes. Essa
otimizacdo de recursos pode ter um impacto significativo na producéo agricola, beneficiando
comunidades rurais que buscam homogeneizacdo e controle na producdo. Além disso, 0s
resultados poderiam ser aplicados para a predicao da densidade do solo em areas relativamente
grandes, utilizando modelos de pedotransferéncia, reduzindo o tempo de amostragem e 0s
custos para projetos de gestdo ambiental com foco em sustentabilidade e resiliéncia no cuidado
e conservacdo dos solos. Finalmente, o projeto conseguiu alcancar principalmente quatro
objetivos do desenvolvimento sustentavel propostos pela ONU: 2) Fome zero e agricultura
sustentavel, podendo encontrar novas solucdes para um melhor monitoramento dos solos
agricolas; 9) Industria, inovacao e infraestrutura, fortalecendo as pesquisas cientificas com base
em novos conhecimentos; 12) Consumo e producdo sustentaveis, reduzindo o uso de residuos
quimicos e conseguindo prevenir o surgimento de areas erodidas, para aplicar estratégias de

recuperacao e a preservacao da solo para a 15) Vida terrestre.



IMPACT INDICATORS

The present study aimed to analyze the interactions and influence of variables in
predicting soil compaction using algorithms such as Random Forest, revealing certain variables
and results that may impact soil sampling technologies and methodologies, especially in the
laboratory context, providing new approaches and perspectives on the use of proximal sensors
and environmentally friendly methodologies. Based on the results obtained, potential was
identified for the use of new methodologies and sensors for sampling without altering or
destroying aggregates, benefiting the development of technologies and contributing knowledge
to scientists seeking to uncover the factors influencing soil compaction. The study produced
robust and accurate models, yielding promising results with variables such as Cu, Fe, Si, Ti, Al,
and electrical conductivity. These findings could help researchers, educators, students, and
technicians in the field of soil studies to better understand the phenomenon of soil compaction.
This, in turn, would promote the adoption of future technologies that could drive automation
and precision in soil monitoring, allowing for early intervention to implement soil conservation
and care practices, thus preventing future erosion. This resource optimization could have a
significant impact on agricultural production, benefiting rural communities seeking
homogeneity and control in production. Furthermore, the results could be applied to predict soil
bulk density over relatively large areas using pedotransfer models, reducing sampling time and
costs for environmental management projects focused on sustainability and resilience in soil
care and conservation. Finally, the project successfully addressed four key Sustainable
Development Goals proposed by the UN: 2) Zero hunger and sustainable agriculture, by finding
new solutions for better agricultural soil monitoring; 9) Industry, innovation, and infrastructure,
by strengthening scientific research based on new knowledge; 12) Sustainable consumption and
production, by reducing chemical waste and preventing the emergence of eroded areas to apply

recovery strategies and preserve soils for 15) Life on land.
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INTRODUCAO GERAL

Um dos principais problemas na producdo agricola atual é a reducao da quantidade dos
macroporos (Hillel, 1982), causada tanto por fatores intrinsecos ou pedogenéticos, como 0
adensamento do solo (Cardoso et al., 2004) devido & obstrugédo dos poros por material coloidal
e mineral (particulas de silte) nas camadas inferiores. Por outro lado, os fatores externos sdo em
sua maioria antropicos, como a ma gestdo agricola aplicando forcas na superficie, gerando
compactacao, seja pelo sobrepastoreio ou pelo trafego de maquinas em condi¢des inadequadas
de umidade do solo, afetando a fisiologia das culturas (Dias Junior, 2000; Richart et al., 2009;
Soane e Ouwerkerk, Van, 1994).

A compactacdo, ao modificar a disposi¢cdo espacial dos constituintes do solo e reduzir
significativamente seu volume de poros, aumentara a densidade aparente (Keller et al., 2017).
Por isso, a densidade aparente pode ser um bom parametro para caracterizar a compactacao do
solo (Reis et al., 2024; Vos, De et al., 2005), proporcionando valores diretamente comparaveis
para solos com teor de argila entre 2 até 60% (Hakansson e Lipiec, 2000). No entanto, pode
apresentar problemas temporais, pois ndo considera 0 movimento do ar e da agua ao longo do
tempo, sendo recomendavel avaliar as amostras com um contetido de agua uniforme.

Além disso, considerando as variaveis mais importantes e as relagbes empiricas dos
modelos matematicos de pedotransferéncia, é possivel estimar as propriedades do solo com
base em informacBes prévias, sem a necessidade de amostragem em campo, economizando
custos, trabalho e tempo (Abdelbaki, 2018; Kaur, Kumar e Gurung, 2002; Nasta et al., 2020;
Reis et al., 2024). Entre os modelos aplicados para solos brasileiros, os disponiveis sao um
pouco mais limitados (Benites et al., 2007; Bernoux et al., 1998; Tomasella e Hodnett, 1998)

A maioria dos modelos de pedotransferéncia considera variaveis mais representativas,
como analises texturais (especialmente argila e areia) e contetdo de carbono orgénico com
diferentes teores de agua, devido aos elevados custos das analises quimicas (Heuscher, Brandt
e Jardine, 2005; Manrique e Jones, 1991; Vos, De et al., 2005). No entanto, ao substituir argila
e carbono organico por conteudo de areia, capacidade de troca catidnica e teor de 6xido de Fe,
foi possivel aumentar o Rz e diminuir o SE, mas a quantidade de dados é limitada pelo elevado
custo (Bernoux et al., 1998).

Com o desenvolvimento das tecnologias de sensores proximais e sua maior
acessibilidade é possivel acrescentar a base de dados e melhorar os modelos de predicdo dos
atributos do solo, como a densidade aparente (Ds), sem destruir ou alterar sua estrutura. Entre

0s sensores disponiveis, destacam-se aqueles que medem resistividade elétrica (Kowalczyk,
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Maslakowski e Tucholka, 2014; Lueck e Ruehlmann, 2013; Melo et al., 2021a; Selad;ji et al.,
2010), condutividade térmica com 6v (Tian et al., 2020), espectroscopia no infravermelho
préximo Vis-NIR com FDR (Al-Asadi e Mouazen, 2014a), condutividade elétrica com
susceptibilidade magnética (Pentos, Pieczarka e Serwata, 2021), e penetrdmetros com vis-NIR
(Quraishi e Mouazen, 2013). Inclusive experimentos tém usado esses sensores para predizer
outros atributos do solo, como textura (Andrade et al., 2022; Benedet et al., 2020; Naderi-
Boldaji et al., 2019); conteudo de matéria organica ou carbono (Faria et al., 2022; Raeesi et al.,
2019; Viscarra Rossel, McBratney e Minasny, 2010); classificacdo da cor do solo (Mancini et
al., 2020); fertilidade do solo (Teixeira et al., 2022a); contaminagdo do solo (Vingiani et al.,
2024); e conteudo de agua (Alaoui e Helbling, 2006; Pahuja, 2022), que pode influenciar na
compactacao do solo.

No caso do pXRF e do condutivimetro é importante considerar que o conteido de dgua
no momento da analise pode subestimar os elementos quimicos (Silva et al., 2018) devido a
sua capacidade de absorver a energia dos raios X primarios (Stockmann, Uta et al., 2016),
embora a umidade possa ajudar na conducao de energia elétrica (Mouazen e Al-Asadi, 2018).

Considerando toda essa informacéo, tem-se a hipdtese de que € possivel obter modelos
de predicdo precisos para 0 grau de compactacdo combinando sensores proximais e o algoritmo
Random Forest. Com os objetivos de: (1) predizer o grau de compactacao utilizando um modelo
de regressao e a fusdo de dados de sensores proximais (pXRF, ML2x, X5xtal 250, TEROS12);
(2) verificar o efeito da inclusdo ou ndo do teor de 4gua do solo na previsao da compactacéo do
solo com sensores proximais; (3) comparar o potencial dos modelos de predicdo da
compactacao do solo gerados utilizando sensores de propriedades elétricas (p, CE, Ka) com o
sensor pXRF; e (4) predizer a classificagdo da compactagdo do solo utilizando o modelo de

classificacdo do algoritmo Random Forest.
1. REFERENCIAL TEORICO

Componentes no solo

O solo do ponto de vista da Fisica do Solo é considerado um sistema trifasico
heterogéneo. Composta principalmente de trés fases: a fase solida que constitui a matriz do solo
(componentes solidos minerais e organicos); a fase liquida na qual existem sustancias
dissolvidas (solucdo do solo); e a fase gasosa que € atmosfera do solo (Jong Van Lier, De,
2010). Tanto o ar e 4gua do solo pode variar em composi¢do tanto no tempo como no espaco.

Figura 1. Variacdo no tamanho dos componentes no solo (Horn e Lebert, 1994) apud

(Kay, 1990)
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A parte mineral do solo é resultado do intemperismo do material de origem,
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apresentando diversas formas, tamanho, arranjos e composic¢Ges (Ferreira et al., 2003; Hillel,

1982).

Textura e estrutura do solo

7

A textura do solo € uma das caracteristicas fisicas que representa a distribui¢do

quantitativa das particulas solidas minerais menores que 2 mm em diametro (Jong Van Lier,

De, 2010). Independentemente do sistema de classificacdo, as trés fracbes texturais do solo

(Areia, Silte, Argila) apresentam diferentes diametros.
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Tabela 1. Limites de diametros equivalentes das fragdes granulométricas definidas
pelos sistemas de classificacdes de fracfes granulométricas de Classificacdo Norte Americano
(USDA), Internacional (ISSS) e da Sociedade Brasileira de Ciéncia do solo (SBCS)

Sistemas

Fracoes USDA ISSS SBCS

@ (mm) @ (mm) @ (mm)
Areia muito grossa 2-1 - -

Areia grossa 1-05 2-0,2 2-0,2
Areia média 0,5-0,25 - -

Areia fina 0,25-0,10 0,2-0,02 0,2-0,05
Areia muito fina 0,10-0,05 - -
Silte 0,05 - 0,002 0,02 - 0,002 0,05 - 0,002
Argila < 0,002 < 0,002 < 0,002

Fonte: Adaptado de Jong Van Lier (2010)

Dentro dos fatores internos que influenciam a compactacdo do solo sdo: textura,
estrutura, ciclos de secagem e umedecimento e densidade do solo (Lima et al., 2004).

Além dos outros fatores a estrutura do solo também influencia a compacta¢édo do solo,
ja que representa a organizacdo das particulas sélidas do solo e 0s espacos porosos entre elas
(Hillel, 1982). Do ponto de vista fisico a estrutura do solo refere-se ao arranjo e disposi¢cdo das
particulas que compdem a massa de terra na formacéo de um sistema poroso do solo (Jong Van
Lier, De, 2010).

Compactacéo do solo

A compactacdo do solo é definida como: "o processo pelo qual os grdos do solo se
reorganizam para diminuir o espaco vazio e aproximéa-los uns dos outros, aumentando assim a
densidade aparente” (Soil Science Society of America, 1997). Esse processo afeta os agregados
do solo ao alterar a disposicéo, o tamanho e a forma dos torrfes e agregados, assim como 0s
espagos porosos entre eles. (Defossez e Richard, 2002; Hamza e Anderson, 2005).

A compactacdo é um dos tipos de degradacdo mais dificeis de identificar e entender,
principalmente porque pode ndo apresentar sinais visiveis na superficie do solo a diferenca da
erosdo e da salinizacdo que mostram evidéncias claras na superficie (Hamza e Anderson, 2005).
De acordo a (Ferreira et al., 2003), dentre os sintomas observados nos solos excessivamente
compactados, pode destacar: as presenca de costras, aparecimento de trincas, zonas endurecidas
baixo da superficie do solo, empocamento de &gua, erosdo pluvial excessiva, presenca de

residuos vegetais parcialmente descompostos, necessidade de maior poténcia das maquinas de
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cultivo, baixa emergéncia das plantas, variagdo no tamanho das plantas, folhas amarelecidas,
sistema radicular pouco profundo e malformadas com crescimento deficiente das culturas
(Bengough, Mckenzie, et al., 2011; Lipiec et al., 2012; Szatanik-Kloc et al., 2018), afeta o
carbono organico do solo e a mineralizacdo do nitrogénio (Neve, De e Hofman, 2000), bem
como a concentracdo de dioxido de carbono no solo (Conlin e Driessche, den, 2000).

Os processos de reducdo do volume dos poros e de aumento da densidade do solo podem
ser devidos a fatores pedogenéticos, como o adensamento do solo devido ao entupimento dos
poros por material coloidal organico e mineral (Cardoso et al., 2004) das camadas verticais do
solo ao longo do tempo (Biz, Andrade e Silva, 2022) e processos antropogénicos causados por
forcas externas aplicadas na superficie, geralmente associado a agricultura intensiva que tém
um impacto degradante maior (Defossez e Richard, 2002; Gonzélez Cueto, Iglesias Coronel e
Herrera Suarez, 2009; Richart et al., 2009).

Figura 2. Fluxograma do efeito da compactagéo do solo nas propriedades do solo e das
plantas (Patel et al., 2021)
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Outros autores (Giarola e Silva, 2002), descrevem ao adensamento como solos coesos
ou hardsetting soils. Quando, apresentam um incremento acentuado de resisténcia a penetragdo
em estado seco, e uma sensivel reducdo dessa resisténcia quando ficam umidos.

Um dos fatores mais importantes na suscetibilidade da compactacdo do solo é o teor de
agua do solo (Dias Junior, 2000; Soane e Ouwerkerk, Van, 1994), também ¢é fortemente
influenciada pela estrutura do solo, que representa a organizacao das particulas sélidas do solo
e 0s espacos porosos entre elas (Hillel, 1982). Por exemplo, os solos com estrutura em blocos
apresentam maior resisténcia a compactacdo em comparagdo com 0s solos com estrutura

granular (Ajayi et al., 2009).
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Na América Latina e no Caribe (LAC), a producéo de pecuéria e o trafego de maquinas
sd0 as principais causas da compactacdo do solo e inclusive pode reduzir em até 60% o0s
rendimentos mundiais das culturas agricolas. (FAO & ITPS, 2015) De acordo com (Mc Garry
e Sharp, 2003) os agricultores raramente relacionam suas préaticas de manejo do solo com as
causas da degradacdo estrutural do solo e muitos continuam com préticas de lavoura profunda.
Dado que a compactacdo do subsolo é persistente e as tentativas de afrouxamento natural ou
artificial tém sido decepcionantes, a Unido Europeia (UE) reconheceu como uma forma grave
de degradacéo do solo (Akker e Canarache, 2001)

O conteudo de 4gua no solo compactado

O conteldo de &gua promove a alteragcdes na consisténcia dos solos, grau de mudanca
da consisténcia, magnitude de deformacdo no solo, resisténcia ao preparo, capacidade de
suporte de carga e na resisténcia de compressao (Jong Van Lier, De, 2010; Larson et al., 1994).
Essa preocupacao é crucial nos estudos atuais que buscam desenvolver modelos para expressar
a sustentabilidade dos sistemas de uso e manejo dos solos, considerando uma caracterizagao
mais completa do solo. (Jong Van Lier, De, 2010).

Efeitos da compactacdo nas culturas

Independente da cultura, a compactacéo do solo pode ter efeitos benéficos, atribuidos a
melhoria do contato solo-semente (Smucker e Erickson, 1989) e ao aumento da disponibilidade
de 4gua em anos secos (Raghavan e McKyes, 1983). Os efeitos da compactacdo excessiva nas
culturas afeitam principalmente na porosidade do solo, sobretudo, na macroporosidade
influenciando na infiltracdo e a rapida redistribuicdo da agua e aeragdo no solo ou troca de gases
(limite da porosidade de aeragdo ndao menor 10%) (Jong Van Lier, De, 2010; Smucker e
Erickson, 1989; Stone, Guimardes e Moreira, 2002). Também afeita no desenvolvimento das
raizes ao nao ter o turgor suficiente para mover as particulas, consequentemente, ocorre uma
deposicdo de microfibras de celulose longitudinais nas paredes das células primarias do cortex
das raizes, inibindo o crescimento axial e promovendo o crescimento lateral das camadas
(Nelson Beutler et al., 2006; Veen, 1982). Também, evidenciou-se que a compactacédo do solo
pode induzir alteragdes na absorc¢do e concentragdo de nutrientes nas plantas. (Juang e Uehara,
1972) verifica-se uma redugdo na concentracdo de fésforo a medida que aumentou a
compactacao na cana de acucar. Ja (Corréa et al., 2001), estudando o efeito da compactacdo em
diferentes classes de solos, verificaram aumento nos teores de S, K, N e reducéo de Zn, B, Fe,

Ca e Mg na cana-de-acucar, & medida que aumentou a compactagédo (Alves et al., 2003).
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Avaliacdo da compactacéo do solo

A avaliacdo da compactacdo do solo esta relacionada a altos valores de densidade do
solo e baixa porosidade total, além de maior dificuldade de penetracao radicular (RP), até os
mesmos implementos agricolas (Reichardt e Timm, 2014).

E possivel avaliar a compactacéo de um solo de forma qualitativa ou semiquantitativa
com a Avaliacdo Visual da Estrutura do Solo (VESS) proposta por (Guimard Es, Ball e
Tormena, 2011). Outros indicadores incluem o método do “perfil cultural®, que é o mais
utilizado (Gautronneau e Manichon, 1987; Richard et al.,, 1999), embora requeira
conhecimentos especificos, tempo e esforco consideraveis. Existem métodos que exigem
menos tempo e esforco, como as provas de pa. Também, unindo ou modificando certos
métodos, observou-se uma melhora na avaliacdo da estrutura (VSSQA) desenvolvida por (Ball,
Batey e Munkholm, 2007) baseando-se no teste de Peerlkamp (Peerlkamp, 1959), podendo ser
uma prova compreensivel, objetiva e rdpida, correlacionando-se com os rendimentos das
culturas. No entanto, ha certa subjetividade por parte de operadores inexperientes (Giarola et
al., 2009). A porosidade visivel a olho nu (porosidade visivel-VP) dentro dos agregados pode
ser utilizada como critério adicional para avaliar a estrutura (Roger-Estrade et al., 2004). No
entanto, a densidade do solo é a propriedade mais destacada nessas comparagdes (Johannes et
al., 2017). Junto com andlises visuais, a densidade do solo tem ajudado a interpretar de forma
mais ampla os problemas no campo e a compreender as influéncias do manejo do solo na sua
estrutura, especialmente na infiltracdo de agua, erosdo e no desenvolvimento das raizes das
plantas (Pulido Moncada et al., 2014)

Todas essas metodologias precisam ser avaliadas detalhadamente, por exemplo, (Ball et
al., 2015) observou que a SubVESS da mais prioridade a estrutura do que a textura, impedindo
o reconhecimento de efeitos como a baixa capacidade de retencdo de agua.

Um dos métodos mais usados para diagnosticar a compactacdo do solo é a medicao da
resisténcia a penetracdo (RP) com um penetrébmetro de cone, pois simula a resisténcia do solo
a penetracdo das raizes (Hamza e Anderson, 2005; Mome Filho et al., 2014; Panayiotopoulos,
Papadopoulou e Hatjiioannidou, 1994; Peixoto et al., 2019), considerando os valores criticos
de macroporosidade (0,10 m® m™®) e resisténcia a penetracdo (2 MPa) (Mome Filho et al., 2014;
Taylor, Roberson e Parker Jr, 1966). Este metodo é simples, rapido, facil de aplicar no campo
e de baixo custo (Blake e Hartge, 1986). No entanto, a RP é fortemente influenciada pelo
conteddo de agua no solo (Hamza e Anderson, 2005; Vaz et al., 2011).

A taxa de infiltracdo de agua no solo pode ser usada para monitorar o estado de

compactacdo, especialmente na camada superficial. A agua infiltra-se mais rapidamente em
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solos ndo compactados com particulas bem agregadas do que em solos macicos e sem estrutura
(Cueto, Coronel e Suarez, 2009; Hamza e Anderson, 2005).

Outra forma de avaliar é a distribuicdo de poros por tamanho, especialmente nos
macroporos (Dias Junior e Pierce, 1996; Ribeiro et al., 2007). Tomando mostras indeformadas
com anéis de 100 cm? para depois ser saturadas e levadas a pressdo ou succéo de (-0,006 MPa)
sendo em base ao volume e 0 peso seco para poder calcular a porosidade, esta metodologia leva
tempo a conta de que precisa ser saturado para depois ser secado em estufa (Dias Junior e Pierce,
1996; Suzuki et al., 2007; Tormena et al., 2002).

Tipos de compactacéo do solo

De acordo com (Radzi et al., 2019) h& quatro tipos de esforco de compactagéo no solo
ou no asfalto: a) Vibracdo; b) Impacto; ¢) Amassamento; d) Presséo.

Ensaio de proctor

Gragas aos testes (Proctor, 1933), foi desenvolvida uma compactagcdo dinamica, que
consiste em colocar o0 solo em um molde e deixar cair um compactador ou martelo sobre o solo
um determinado ndmero de vezes.

Posteriormente, foi aperfeicoado e padronizado pela ASTM (D-648) e pela AASHTO
(T-99), a fim de determinar a relacdo entre o teor de 4gua (umidade) e o peso especifico seco
dos solos. O Teste Proctor Padrdo foi criado para representar em laborat6rio os resultados que
poderiam ser obtidos com o equipamento comumente usados na década de 1930 para
compactacdo do solo no campo (Armas Novoa e Gonzalez Haramboure, 2008).

Com o desenvolvimento dos equipamentos de compactacao, tornou-se necessario obter
pesos secos especificos no campo, maiores do que os obtidos no Standard Proctor Test, na
construcdo de rodovias, aeroportos e barragens de terra (Evans, Ruffing e Elton, 2021). Por
isso, foi criado o Ensaio Proctor Modificado, baseado no mesmo principio, variando o peso e a
altura do martelo (Armas Novoa e Gonzéalez Haramboure, 2008). Esse teste foi aperfei¢coado e
padronizado pela ASTM (D-1557) e pela AASHTO (T-180).

Quanto a energia de compactacdo empregada de acordo a norma técnica NBR 7182/16
(ABNT, 2016) reconhece trés intensidades de compactacdo: normal, intermediaria e
modificada. Detalhes inerentes a cada energia de compactagdo podem ser obtidos na referida
norma (Dias Junior et al., 2024).

No estudo da compactacdo do solo em ciéncias agrarias, 0 ensaio de Proctor normal
(NBR, 2016), proposto por Ralph R. Proctor, em 1933, tem sido amplamente o mais empregado
(Dias Junior et al., 2024). Entretanto (Ramos et al., 2013), concluem que o procedimento de

reiso da amostra de solo aumenta a densidade do solo méxima de compactacdo pela
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fragmentacéo dos agregados e reorganizacao das particulas. O preparo da amostra de solo deve
ser feito, de acordo com a norma técnica NBR 6457/86 (NBR, 2016), empregando-se material
seco que passe em peneira de malha de 4,8 mm. O ensaio de Proctor normal consiste
basicamente em compactar um corpo de prova, constituido de trés camadas, em um cilindro
(pequeno) com volume de 1000 + 10 cm3. Para tanto, emprega-se um soquete (pequeno) de
massa (2.500 + 10 g) ¢ dotado de dispositivo de controle de altura de queda (305 £ 2 mm)(Dias
Junior et al.,, 2024). Cada camada recebe 26 golpes desse soquete (ABNT, 2016),
correspondendo a uma energia de compactacdo de aproximadamente 6 kgf cm cm,

Esse aumento da densidade do solo m&xima segue a mesma tendencia da fracdo de areia
(Dias Junior et al., 2024) e pode ser por maior capacidade de rearranjamento das particulas do
solo em razdo da forma irregular dos grédos de areia (OHU).

Apesar de o ensaio de Proctor normal é relativamente simple, acredita-se que ele seja
limitado ao estudo da compactacdo de solos agricolas, considerando a necessidade de destruir
a estrutura do solo ou que apagara o histérico de manejo de solo (Dias Junior et al., 2024).

Compressao uniaxial

Um dos ensaios de laboratério para o diagndstico da compactacdo do solo mais
utilizados na investigagdo, além do ensaio de Proctor normal é o ensaio de compressdo uniaxial
(Dias Junior et al., 2024).

O ensaio de compressdo uniaxial consiste basicamente em aplicar uma sucesséo de
pressdes que sdo realizadas com equipamentos denominados consolidémetros, mantidas a sob
pressdes sequenciais constantes ja pré-estabelecidas (25, 50, 100, 200, 400, 800 e 1600 kPa) e
sem descompresséo a uma amostra de material de solo confinado lateralmente em condig&o nédo
saturada (Dias Junior e Martins, 2017; Giarola e Silva, 2002; Schjgnning et al., 2016). Assim
sdo obtidas as curvas de compressdo do solo, que permitem quantificar as redugdes de volume
do solo e, portanto, pode ser usada para determinar a densidade do solo maxima que € necessaria
para o célculo do grau de compactacdo (Reichert et al., 2009; Tassinari et al., 2021). Quando o
solo ndo sofreu nenhuma pressao prévia, essa relacédo € linear, e a aplicacdo de qualquer pressao
resultara em deformacdes ndo recuperaveis, causando, assim, compactacao do solo.

A compressao uniaxial (Dias Junior e Martins, 2017) tem 0s mesmos principios do
ensaio de adensamento unidimensional. A diferenca do ensaio de compressdo uniaxial com o
ensaio de adensamento, € que de compressao uniaxial é realizado com amostras de solo ndo

saturadas.
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A compressibilidade do solo é fortemente afetada pelas condicGes iniciais do solo, como
a densidade aparente e o potencial hidrico (Imhoff et al., 2016; Lima, de et al., 2018; Reichert
etal., 2018).

A presséo de pré-consolidacdo depende de varios fatores, tais como: mudancas na tensao
total a que o solo se encontra submetido pela eroséo e escavagdes; processos de secagem e
umedecimento; textura e mineralogia; estrutura e densidade do solo; uso e manejo do solo; teor
e caracteristicas da materia organica do solo; condic@es iniciais do solo; alteracGes quimicas do
solo pelo intemperismo; precipitacdes pluviométricas; agentes cimentantes; pH; troca de ions,
dentre outros (Ajayi et al., 2009; Dias Junior e Martins, 2017; Dias Junior e Miranda, 2000;
Reichert et al., 2018; Suzuki et al., 2007).

Parametros na compressibilidade do solo

A compressibilidade do solo esta em fungéo dos fatores externos e internos (Lebert e
Horn, 1991). Dentro dos fatores externos temos o tipo, intensidade e frequéncia da carga
aplicada (Horn e Lebert, 1994; Lebert e Horn, 1991; Raghavan, Alvo e McKyes, 1990), embora
os fatores internos sdo influenciados pela histéria de tensdo (Dias Janior, 1994; Dias Junior e
Estanislau, 1999; Reinert, 1992), umidade do solo (Dias Junior, 1994), textura do solo (Gupta
e Allmaras, 1987; McBride, 1989), estrutura do solo (Dexter e Tanner, 1974; Horn, 1988), e
densidade inicial do solo (Culley e Larson, 1987; Gupta, 1984; Reinert, 1992)

Para uma mesma condi¢do, o fator que governa a quantidade de deformac&o que podera
ocorrer no solo € a umidade (Dias Janior, 1994). Assim, quando os solos estdo mais secos, a
sua capacidade de suporte de carga pode ser suficiente para suportar as pressdes aplicadas e a
compactagdo do solo pode ndo ser significativa (Dias Junior, 1994; Kondo e Dias Junior, 1999;
Larson e Allmaras, 1971). Entretanto, qualquer compactacdo é detrimental para as plantas sob
condicdes de alta umidade (Swan, 1987), o que pode causar reducdo na producdo (Bicki e
Siemens, 1991; Carter, 1985; Gameda et al., 1985; Negi et al., 1980). Em areas que possuem
uma pequena estacao de crescimento de plantas, as operacdes de preparo do solo sdo realizadas
assim que os solos sdo considerados trafegaveis, entretanto, sob estas condi¢des os solos
provavelmente ainda estdo muito Gmidos para serem trafegados (Hakansson, Voorhees e Riley,
1988) e este trafego frequentemente resultard em deformacdes nédo recuperéveis (compactacdo
do solo).

Parametros quantitativos para caracterizar a compactacao do solo

Densidade do solo

De acordo com (Hamza e Anderson, 2005) a densidade aparente relativa ou densidade

do solo pode ser um bom pardmetro para caracterizar a compactacdo de um solo,
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proporcionando valores diretamente comparaveis para todos os solos (Hakansson e Lipiec,
2000).

A densidade do solo (p, kg m™®) ou densidade aparente € um atributo dindmico, que
representa a relacdo entre a massa do solo seco em estufa (mss, kg) e seu respetivo volume total
(V, m?). Sendo o volume do solo incluindo os espagos ocupados pela agua (Va) e pelo ar (Var)
(Jong Van Lier, De, 2010). Pode estar expressa pela seguinte equacao:

p="> Eq. (1)

Devido a relacdo entre a densidade do solo e sua compactacdo com a capacidade de
armazenar e transportar dgua, a densidade aparente do solo é o parametro mais utilizado para
caracterizar o estado de compactacdo no solo (Hamza e Anderson, 2005; Jong Van Lier, De,
2010; Panayiotopoulos, Papadopoulou e Hatjiioannidou, 1994). No entanto, em solos
inchados/contraidos, a densidade aparente deve ser determinada com teores de umidade
padronizados, para evitar problemas causados por variacbes no teor de agua (Hamza e
Anderson, 2005; Panayiotopoulos, Papadopoulou e Hatjiioannidou, 1994).

A densidade do solo consegui explicar as caracteristicas do sistema poroso no solo, no
entanto ndo toma em conta a disposic¢do das particulas do solo que pode refletir diretamente em
p, ou seja, ¢ dependente da estrutura, composi¢ao mineralogica da fragdo argila do solo e teor
de matéria organica em todos seus aspectos (Jong Van Lier, De, 2010). Assim, explica-se a
grande variacdo da densidade do solo em Latossolos brasileiros no Bw de p entre 900 a 1550 kg
m3. Igualmente os valores mais baixos de p estdo associados ao solo com estrutura granular e
0s mais elevados com estrutura tipo em blocos, dando um énfases em estudar a diferenciacao
de camadas adensadas e camadas compactadas (Grohmann, 1975; Jong Van Lier, De, 2010).

Os métodos para a determinagdo da p sdo agrupados em métodos destrutivos € nao
destrutivos, tendo a menor perturbacéo e refletindo a condicdo mais proxima possivel da sua
condicdo natural (Jong Van Lier, De, 2010). Dentro dos destrutivos temos dois métodos que
sdo 0s mais utilizados para representar de forma geral: O primeiro denominado o método de
anel volumétrico (cilindro de Uhland), no qual um cilindro de volume conhecido é introduzido
em uma camada, em seguida, o excesso de solo é cortado nas extremidades e depois secado em
uma estufa a 105-110 °C por 48 horas (Reichardt e Timm, 2014); O segundo é o método do
torrdo impermeabilizado que tem certa dificuldade em determinar o volume de torrdo que fica
revestida em parafina, para o posterior calculo da massa de agua deslocada mediante o principio
de Arquimedes. E importante é definir o tamanho da amostra adequadamente em relagdo a

espessura da camada a ser analisada (Jong Van Lier, De, 2010).
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Os métodos ndo destrutivos sdo aqueles cuja determinagdo de p ndo precisa da retirada
de amostras, mas por serem indiretos, exigem calibracdo prévia para cada tipo de solo (Jong
Van Lier, De, 2010). Dentre essas técnicas, destacam-se a interacdo de um feixe de radiacédo
gama com fonte de ®°Co, *Cs e ?*Am, sendo o niimero radiacdes espalhadas (pelo efeito de
Compton) a atinge o detector proporcionalmente ao p (Reichardt e Timm, 2014); outra opgao
para determinar a p pode ser mediante a atenuagao ou moderagdo de néutrons com sondas gama-
néutron de nas camadas superficiais que pode detectar até 30 cm de profundidade e inclusive
em camadas compactadas (Tominaga et al., 2000). E inclusive avalio a estrutura da
variabilidade espacial e temporal de dados de densidade do solo e umidade ao longo de um
cafezal (Timm et al., 2006).

Porosidade e Macroporosidade

A porosidade total constitui-se numa caracterizacdo parcial do sistema poroso, pudendo
ser realizado em base a densidade do solo e da particula.

Da equacéo da densidade do solo

V= "‘7 Eq. (2)

Do mesmo modo de densidade de particula

V=2 Eq. (3)

A divisdo da equacéo resulta em

y== Eq. (4

vV ops
Sendo a porosidade total como a fracdo do solo em volume nédo ocupada por sélidos

Vs

a=(1-3)=a-2 Eq. (5)

Os valores de porosidade total estimam-se entre 0,3 e 0,70 m®*m3, sendo influenciados
pela estrutura, textura e matéria organica no solo. Sendo responsaveis pela retencdo e
armazenamento de dgua 0S MiCroporos, a0 passo que 0S Macroporos sao responsaveis pela
infiltracdo e redistribuicdo do ar. Sendo os valores limitrofes de didmetro entre 30 um (0,03
mm) a 100 pum (0,20 mm) (Jong Van Lier, De, 2010).

A Macroporosidade é também utilizada para estudos de grdo de compactacao do solo
(Reichardt e Timm, 2014). Valores baixos de macroporosidade podem resultar em baixa
aeracdo, ma drenagem, e aumento de resisténcia de penetracdo (Hakansson e Lipiec, 2000),
indicando o valor de 10% (0,10 m® m-%) como limite critico para aeracdo do solo. Inclusive
obtiveram modelos para estimag¢dao de macroporos € microporos através do teor de areia e p, €

comparados com dados da literatura com alta preciséo (Stolf et al., 2011).
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Considerando a dindmica da agua no solo tem uma associa¢do com o sistema poroso,
pode considerar-se como um indicador da capacidade de armazenamento e disponibilidade de
agua para as plantas, com importancia em projetos nas areas de irrigacéo e drenagem (Jong Van
Lier, De, 2010).

Grau de compactacéo

A densidade aparente seca normalizada ou grau de compactacao do solo (GC) pode ser

estimado pela relacéo entre a Ds e a Dmax ou de referéncia, conforme (Hakansson, 1990):

DC =100X = Eq. (6)

max

Além da densidade do solo, podemos utilizar o grau de compactacdo para uma
normalizacdo dos valores de densidade do solo inicias através da densidade do solo maxima
obtida no ensaio de Proctor Normal (Santos et al., 2005). Um indicador utilizado para
quantificar os impactos do uso e manejo na qualidade fisica do solo € o grau de compactacao
(GC) (Betioli Janior et al., 2012; Lipiec et al., 1991; Suzuki et al., 2007). O GC ¢é calculado
pela razdo entre a densidade do solo (Ds) no campo e a densidade méxima do solo (Dmax)
obtida em um teste de compactacdo, como o ensaio de Proctor (Dias Junior e Miranda, 2000;
Oliveira et al., 2010). Este método elimina as influéncias da composicdo granulométrica,
mineralogia e matéria organica do solo, facilitando o estudo e comparacéo de sistemas de uso
e manejo dos solos (Hakansson, 1990; Klein, Baseggio e Tiago, 2009). Dessa forma, o0 GC
ajuda a contornar a comparacdo de resultados de densidade entre solos com diferentes
caracteristicas mineraldgicas, de textura e de matéria organica (Betioli Junior et al., 2012).

Funcdes de modelos de pedotransferéncia

A amostragem de campo geralmente envolve altos custos, mao de obra e tempo. Por
isso, edafdlogos e engenheiros viram uma alternativa nos dados fisicos e quimicos passados
(Manrique e Jones, 1991). Assim, desenvolveram modelos de regressdo ou funcdes de
pedotransferéncia (PTF) baseados em certas propriedades especificas do solo mensuraveis
(carbono organico, teor de argila, entre outras). Essas PTFs sdo uma alternativa para prever
caracteristicas do solo em grandes extensdes, podendo substituir as medi¢des de densidade do
solo quando sua medicdo direta ndo é viavel (Benites et al., 2007).

Ao momento de avaliar o desempenho das PTFs, tem que ter certo critério de selecionar
as PTFs ja que pode apresentar grandes diferencas quando sdo aplicadas em ambientes
diferentes daqueles onde foram calibradas (Vos, De et al., 2005).

No modelo de (Benites et al., 2007) para predizer a Ds foi desenvolvido para duas

ordens de solos juntas de caracteristicas semelhantes (Latossolos e Argissolos), numa primeira
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instancia foi predito pela funcéo de argila, TOC, Fe;03, WDC, SiO,, areia e K*. Depois foi
simplificado considerando os valores na Tabela 2.

Tabela 2. Fungdes de pedotransferéncia consideradas em regides tropicais.

Autores Modelos R?
(Benites et al.,
Ds = 1.5597 — 0.0004 Clay — 0.0077 OC — 0.0004 Fe203 0.66
2007)
(Howard,
Singer e Db=1.91-0.0596 C-0.0076 WI+0.0019 S+0.0058 Fe(Ditionita)  0.986
Frantz, 1981)
(Padua, Ds = 1,7169 + (0,0385 x AI**) + (0,0032 x V) - (0,0012 x
Guerrae profundidade) - (0,0029 x silte) - (0,0055 x argila) - (0,0274 x P) 0,61

Zinn, 2015) - (0,1035 x COS)
(Bernoux et Db = 1.52(0.05) - 0.0038(0.0004)clay - 0.050(:0.005)OC -
al., 1998) 0.045(0.008)pH + 0.0010(+0.0003) sand

C =teor de C organico; WI = teor de agua no limite liquido; S = areia total; Fe = ditionito Fe,

0.56

Fe,0s = Oxido de ferro g kg~ *; Clay = teor de argila, AI** saturag&o por Al (m) em % em cmol. dm?;
V = saturag&o por bases; Teores de P e P-rem, em mg dm’; Profundidade = profundidade média em
(cm) de cada camada amostrada.

No modelo simplificado de (Benites et al., 2007) as variaves que apresentaron melhor
correlagdo forom o teor de argila, TOC e Fe203. O valor de SB foi substituido pelo Fe.Os aconto
da pouca relagdo com Ds. Em certo grado da interpretacdo do (Benites et al., 2007) para dar
importancia ao Fe;O3 é a conta do (Motta, Curi e Franzmeier, 2002), ja que os agregados de
argila (caulinita e gibbsita) sdo estabilizados por altos teores de 6xidos de Fe, matéria organica
ou ambos (Motta, Curi e Franzmeier, 2002).

De acordo a (Padua, Guerra e Zinn, 2015) na funcdo para a base completa menos
Argissolos (0-100 cm) inclui-o uma maior variedade de variaveis predictoras (AIF*, V,
profundidade média, teor de silte, teor de argila, P e COS). No entanto, como h& muitas
variaveis, isso reduz sua aplicabilidade para estimativas (Minasny e Hartemink, 2011).

Tomando em conta informacdes sobre a compactibilidade inerente do solo, (Howard,
Singer e Frantz, 1981) aplicou pela regressao linear multipla das propriedades fisicas e quimicas
em solos florestais e de areas de cultivos feitos com nas densidades aparentes secas maximas

de Proctor.
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De acordo com (Benites et al., 2007) no Brasil, as pesquisas de (Bernoux et al., 1998) e
(Tomasella e Hodnett, 1998) forneceram a primeira linha de base para a previséo de Db a partir
das propriedades dos solos da bacia amazonica.

(Bernoux et al., 1998) mediante o procedimento de regressao multipla passo a passo,
mostrou-se que o teor de argila, o carbono organico e o pH eram os melhores preditores de Db.
Além que encontrou maiores teores de Oxido de Fe livres nos horizontes B. Ja (Tomasella e
Hodnett, 1998) ajustaram regressdes lineares multiplas para estimar a Db a partir dos teores de
areia, silte e argila. (Manrique e Jones, 1991) relataram que a capacidade preditiva dos modelos
de regressao para estimar a Db dos solos dos EUA melhorou quando os dados foram divididos
por subordens, exceto para Aridisols, Entisols e Mollisols.

(Bernoux et al., 1998) ao momento de tomar em conta o melhor predictor da Ds
mediante a regressdo mdltipla passo a passo, determinou ao conteido de argila respondendo
por 37% da variagéo e na adi¢do do teor de CO aumentou a variagao explicada para quase 50%.
No caso de solos arenosos foi melhor predizer com o contetdo de CO e contetdo de areia.

So argila isolada apresentou bons resultados e pode ser considerada uma alternativa para
estimar a Db. Mas na situacdo de suprimir argila e CO se pode trabalhar com o conjunto de
variaveis (teores de areia, capacidade de troca catidnica e teores de 6xido de Fe) que também
apresentardo bons resultados, aumentando o R2 e diminuindo o SE. Tendo cuidado, ja que as
medicdes de 6xido de Fe sdo geralmente escassas. (Bernoux et al., 1998)

Sensor de constante elétrica (ThetaProbe ML2x)

Estdo disponiveis no mercado diversos sensores capazes de medir a constante dielétrica
com precisdo aceitavel. Dentre esses, um sensor relevante é o sensor de capacitancia modelo
ML2x Theta probe (Delta-T Devices Ltd., Cambridge, Reino Unido), utilizado para estimar o
conteddo de agua do solo, o qual possui quatro hastes metalicas que geram um sinal de 100
MHz, pode estimar o teor de agua do solo (Silva et al., 2012).

A constante dielétrica, ou também conhecida como permissividade relativa, ¢ uma
propriedade fisica de um material que descreve sua capacidade de armazenar energia elétrica
em um campo elétrico. De acordo com o manual da Theta Probe (LTD, 1995), a impedancia
(solo e agua) tem dois componentes: a constante dielétrica aparente e a condutividade i6nica,
sendo que o sensor minimiza o efeito da condutividade i6nica para que dependa, tanto quanto
possivel, da constante dielétrica aparente do solo. Essas mudancas causam uma onda
estacionaria de voltagem que aumenta ou reduz a voltagem produzida pelo oscilador de cristal,

dependendo do meio ao redor das hastes de medigéo. Utiliza-se a diferenca entre a voltagem no
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oscilador e a refletida pelas hastes para medir a constante dielétrica aparente do solo (LTD,
1995). Os seguintes fatores devem ser levados em conta ao fazer medig0es:

e Dolsas de ar

e raizes

e pedras e cascalhos

e angulo de insercdo da sonda

e ndo segurar ou mover a sonda ao fazer as leituras.

No contexto da medicdo da umidade do solo, a constante dielétrica refere-se a
capacidade da &gua no solo de influenciar a propagacgdo de ondas eletromagnéticas. A constante
dielétrica da &gua diminui com o aumento da temperatura (LTD, 1995).

O tempo de movimento esta relacionado a constante dielétrica do solo, que é
proporcional a quantidade de agua. Além que a dissipacdo do sinal estd relacionada a
concentracdo de sais na solucédo do solo (LTD, 1995).

O sensor de capacitancia produz uma saida na forma de um valor de tensdo (V), que é
determinado por sua relacdo com a raiz quadrada da permissividade (constante) dielétrica
aparente (€°° ou indice de refracdo). Essa relagdo é calculada por meio de uma equacio
polinomial especifica do sensor, conhecida como resposta do sensor (equagdo 10), conforme
indicado por Delta-T Devices (1999)

€95 = 1.07 + 6.4V — 6.4V% + 4.7V3 Eq. (7)

A transformacdo do valor de saida do sensor em conteudo de 4gua do solo é obtida com
0 uso da relacdo entre o indice de refracdo e o conteldo de dgua do meio. Essa relacdo é
conhecida como calibracéo do solo (equagéo 11).

€95 =qay,+a; 0 Eq. (8)

Onde: €*° é a raiz quadrada da permissividade dielétrica; ao e a; sdo parametros de
calibracdo especificos de cada solo, 0 representa o contetido volumétrico de dgua, em m®> m=;
e V representa a leitura de saida do sensor, em volts

A calibracdo varia de acordo com os atributos do solo, seja por meio de uma equagao
linear ou de acordo com os coeficientes de ajuste dos valores ap = 1.6 € a1 = 8.4. Em solos com
materia organica inferior a 7% e densidade aparente (Ds) > 1,0 g dm-3 (Silva et al., 2012).

O sensor ML2x tem uma precisdo de +0,05 m®> m? (0-70°C), usando calibragdo de
fabrica e 0,01 m®*m, com calibragio especifica para o solo em que vai trabalhar, sem erros
significativos para solos de 250 a 2.000 mS m-1 de condutividade elétrica (LTD, 1995).
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Os sensores de constante dielétrica foram um dos primeiros a estimar o contetdo de
dgua com base no volume (0v), na temperatura, na resisténcia do solo ¢ na umidade do
(Mouazen e Al-Asadi, 2018)

Sensor de resistividade elétrica (X5xtal 250)

O método da Resistividade Elétrica do Solo (p) ¢ usado para determinar a capacidade
do solo de resistir ao fluxo de corrente elétrica gerado pelo sensor (Céssia Goulart Ferreira, de,
Almeida Prado Bacellar, de e Moreira Viana, 2021; Samouélian et al., 2005; Silva et al., 2023).
A resistividade elétrica depende de varios atributos do solo, como a estrutura, a densidade, a
porosidade e a umidade do solo (Costa et al., 2014; Jefabek, Zumr e Dostal, 2017; Kowalczyk,
Maslakowski e Tucholka, 2014).

A resistividade elétrica do solo (p) € determinada pela aplicacdo de correntes elétricas
ao solo por meio de dois eletrodos, denominados A e B, e pela medicdo das variacdes de
potencial resultantes usando dois outros eletrodos, denominados M e N) (Jung, Drnevich e
Abou Najm, 2013; Loke, 1999; Melo et al., 2021a; Taiwo, Jong-Sub e Hyung-Koo, 2017).
Essas medicdes sdo realizadas em diferentes arranjos espaciais para permitir diferentes tipos de
sondagens/levantamentos, como a sondagem elétrica vertical, a qual pode ser realizada por
meio do arranjo tipo Schlumberger (Samouélian et al., 2005). A p é calculada por meio deste
arranjo aplicando-se a seguinte equacao (equacao 10):

4ma AV

\/« q‘\/ Ea q) I
a~+ 4b 4a~+ 4b Eq (9)

p:(1+ 2a

Onde:

e aé o0 espacamento entre os eletrodos (m).

e Db éaprofundidade de penetracdo (m)

e AV éadiferenca de potencial devido a aplicacdo de corrente elétrica (mV)

e | ¢éacorrente elétrica injetada (mA).
O fator geométrico nas provas de campo é abordado em termos da separacéo entre os eletrodos,
enquanto as propriedades dos eletrodos (comprimento e didmetro) séo ignoradas devido a sua
escala relativamente pequena em comparagdo com a area de medi¢do (Taiwo, Jong-Sub e
Hyung-Koo, 2017)

Sensor de condutividade elétrica (Teros 12)

O equipamento Teros 12 € um sensor capaz de medir o conteddo volumétrico de agua
(0 a 70% em solos minerais), a condutividade elétrica (0 a 20 dS m-1 aparente), a

permissividade elétrica e a temperatura do solo (-40 a 60°C).
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A condutividade elétrica aparente (CE) é a capacidade de uma substancia de conduzir
eletricidade e pode ser usada para deduzir a quantidade de ions presentes em uma solugdo. A
CE tem grande utilidade na estimativa da salinidade dos solos, especialmente em regides aridas
ou semiéaridas (Baradaran Motie et al., 2021).

Para determinar o contetdo volumétrico de agua, o sensor usou uma relacdo entre a
permissividade dielétrica do substrato e seu contetdo de &gua (um campo eletromagnético para
medir a permissividade dielétrica do meio). Emitindo uma onda oscilante de 70 MHz pela
agulha 1 e usando as agulhas 2 e 3 como referéncias para determinar o tempo de carregamento
com base na permissividade dielétrica do meio, uma estimativa do volume de &gua foi calculada
com a ajuda de um microprocessador (capacitancia/dominio) para minimizar os efeitos da
textura e da salinidade.

A temperatura foi estimada por meio das leituras do termistor integrado a agulha 2.

Figura 3. Corpo do sensor Teros 12/11 na vertical e agulhas na horizontal

Ferrite core

r TEROS 12
thermistor in Needle 2

VWC
TEROS 11

thermistor located on PCB
near Needle 1

Fonte: METER (2022)

Por fim, as leituras de CE foram medidas aplicando-se uma corrente elétrica alternada
entre os dois eletrodos (agulha 2 e agulha 3) e medindo-se a resisténcia entre eles. A CE total
foi obtida multiplicando-se o inverso da resisténcia (condutancia) pela constante da célula (a
razdo entre a distancia entre os eletrodos e sua area).

Para estimativa da CE, a resisténcia deve ser medida quando uma corrente elétrica
alternada é aplicada a dois eletrodos. De acordo com 0 manual do METER (2022), para calcular
a CE, o inverso da resisténcia (condutancia) é multiplicado pela constante da célula, que € a
razdo entre a distancia entre os eletrodos e sua area. No caso do sensor TEROS 12, as medigdes
de CE aparente sdo ajustadas ou corrigidas a uma temperatura de 25 °C para obter a CE exata
(equacéo 10)
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EC
EC,. L

= [ 1+0.019(T -25) |

Eg. (10)

Onde: EC2s representa a condutividade elétrica padronizada a 25 °C, ECT refere-se a
condutividade elétrica medida pela sonda na temperatura T, T é a temperatura no momento da
medicéo °C.

Com relacdo a calibracdo do teor de dgua. De acordo com (METER, 2022), para a
maioria dos tipos de solos minerais, uma equacgéo de calibragdo sO é necesséria se a CE for de
0a8dSm? de extrato de saturago

6(m®m~3) = 3.879 X 10~*X RAW — 0.6956 Eqg. (11)

Onde: 0 representa o contetido volumétrico de dgua, em m® m=; RAW é a saida bruta
do sensor.

Ao calibrar um solo mineral, é recomendavel usar uma equacéo linear para obter uma
previsdo melhor, mas essa equacio atinge um pico de aproximadamente 0,70 m® m™ em é&gua
pura. Por outro lado, recomenda-se que a modelagem em uma escala de 0 a 1,0 m® m™ seja feita
com uma equacdo quadratica (Fragkos et al., 2024). No entanto, (METER, 2022) néo
recomenda isso para solos minerais, porque muitas vezes torna a calibracdo menos precisa na
faixa de conteudo de agua encontrada em solos minerais.

Com relacdo a margem de erro, ela € de +3% em solos minerais tipicos, +5% + 0.01 dS
m™ de 0 até 10 dS m™, e +8% de 10 até 20 dS m™. Finalmente, a temperatura tem uma margem
de erro de £0.5°C de - 40 a 0°C, e £ 0.3°C de 0 até 60°C.

De acordo com trabalhos prévios, a compactacéo do solo aumenta a CE e diminui a p,
pois 0 espaco poroso é reduzido e o contato entre as particulas do solo aumenta. Isso leva a um
aumento no fluxo de corrente elétrica (Auerswald, Simon e Stanjek, 2001). Verificou-se
também que a fracéo argila tem alta condutividade elétrica devido a sua alta concentragdo de
cargas elétricas em sua superficie, consequentemente, em um p menor, afetando o processo de
transmissao elétrica no solo (Calamita et al., 2012)

Sensor de fluorescéncia por raios X

A espectrometria de fluorescéncia de raios X (XRF), foi desenvolvida principalmente
para atividades industriais (Ribeiro et al., 2017). Atualmente, essa tecnologia se expandiu para
areas como ciéncias ambientais, quimica, metalurgia, ciéncia do solo e agronomia (Weindorf,
Bakr e Zhu, 2014)
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A fluorescéncia de raios X com equipamento portatil (pXRF) é amplamente utilizada
para identificar e quantificar elementos quimicos em diferentes tipos de materiais. Essa técnica
tem vantagens em relacdo a outras metodologias, pois é rapida e ndo gera residuos quimicos
(Stockmann, Uta et al., 2016; Weindorf, Bakr e Zhu, 2014). O pXRF pode ser utilizado tanto
para a caracterizagdo quanto para a predicdo de atributos do solo, pois detecta a energia de
fluorescéncia especifica liberada pelos elétrons de cada elemento presente no material analisado
apos ser atingido por raios X de alta energia (Weindorf, Bakr e Zhu, 2014)

De acordo com (Silva et al., 2021), em geral, as amostras de solo que sdo coletadas para
andlise de raios X em laboratorio ex situ, devem ser previamente secas, moidas e peneiradas
para que ndo sejam afetadas pela umidade. Pois mesmo a &gua higroscopica aderida as
particulas pode influenciar a absorcdo de parte dos raios X primarios incidentes e o
espalhamento dos raios X secundarios (Ravansari, Wilson e Tighe, 2020; Stockmann, Uta et
al., 2016; Tassinari et al., 2021).

Normalmente, 0s elementos de baixo nimero atdmico (Z < 26) sdo mais afetados do
que os elementos de nimero atdmico mais e alguns elementos de alto nimero atémico, como
Pb (Z = 82) e Zr (Z = 40), atingem concentracfes subestimadas alto (Ge, Lai e Lin, 2005;
Ribeiro et al., 2018; Weindorf, Bakr e Zhu, 2014).

Uma area que ainda ndo foi desenvolvida em grande escala é a modelagem e a correcao
da influéncia da umidade na analise de pXRF de solos, rochas e sedimentos, conforme proposto
por (Ge, Lai e Lin, 2005). Outro potencial levantado por (Ribeiro et al., 2018) é quanto ao efeito
da estrutura sobre as leituras do pXRF, isto €, os autores observaram que a densidade do solo e
porosidade influenciaram nos resultados de Al e Fe quando foram estudados cinco solos e seus
horizontes.

Algoritmo de Random Forest

O aprendizado de maquina é um método de analise de dados que automatiza a criacdo
de modelos analiticos. E um ramo da Inteligéncia Artificial e se baseia na ideia de que os
sistemas podem aprender com os dados, identificar padrfes por si mesmos e tomar decisdes
com minima intervencdo humana (Mitchell, 1997).

Para ello, (Breiman, 2001) propuso o Random Forest como um método ndo linear para
aumentar a preciséo, promediando multiplas arvores de decisdo. Cada arvore e construida
através de dois passos aleatorios: primeiro, usa-se uma amostra bootstrap para treinar cada
arvore; segundo, em cada nd interno, utiliza-se um subconjunto aleatorio de variaveis para gerar

divisodes.
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Random Forest é uma evolugdo do Bagging cujo objetivo é reduzir a variancia de um
modelo estatistico. Ele simula a variabilidade dos dados por meio da extracdo aleatoria de
amostras bootstrap de um unico conjunto de treinamento e agrega predi¢cdes sobre um novo
registro (Aria, Cuccurullo e Gnasso, 2021; Breiman, 1996).

A principal caracteristica dos modelos de Random Forest é a alta precisdo preditiva
alcancada por meio de abordagens ndo paramétricas baseadas em algoritmos iterativos. No
entanto, isso gera os chamados modelos de “caixa preta”, que ndo séo interpretaveis através de
parametros e formas funcionais, como ocorre com a analise de regressdo classica (Aria,
Cuccurullo e Gnasso, 2021).

Isso foi demonstrado em trabalhos relacionados a comparagdo de modelos preditivos,
como a (Andrade, Silva, Weindorf, Chakraborty, Faria, Guilherme, et al., 2020) que avalio a
predicdo de ordens e subordens de solos usando dois sensores (pXRF+NixPro) com base trés
algoritmos de aprendizado de maquina ((Support Vector Machine with Linear Kernel
(SVMLK), Red Neuronal Artificial (ANN) e Random Forest (RF)). Sendo superior o algoritmo
de Random Forest aos outros algoritmos, mesmo no estudo (Andrade et al., 2021) para predizer
0s micronutrientes disponiveis com algoritmos de regressao linear multipla gradual (SMLR),
suport vector machine (SVM), reforco de gradiente extremo (XGB) e Random Forest (RF), o
Random Forest foi o melhor modelo respeito aos indices de precisdo e poder preditivo.

A avaliacdo dos modelos pode ser feita usando o R?, que descreve a proporcdo da
variancia total dos dados observados que pode ser explicada pelo modelo, cujo valor varia de 0
a 1, com valores mais altos indicando melhor concordancia (Breiman, 1996). De acordo com
(Breiman, 2001; Liaw e Wiener, 2002), os valores de R2 para previsdes de atributos do solo
sdo considerados muito bons (>0,81), bons (0,61-0,8), razoaveis (0,41-0,6) e ruins (2), além
disso, sdo classificados como moderadamente precisos (1,4 < RPD < 2) e imprecisos (RPD
<1,4). Portanto, os modelos com os maiores valores de R2 e RPD, bem como 0s menores
valores de RMSE, sdo considerados ideais para prever. Uma das métricas usadas para avaliar
essa importancia é o aumento percentual no erro quadratico médio (%IncMSE). Quanto maior
o valor de %IncMSE, maior a importancia da variavel para o modelo (Liaw e Wiener, 2002).

Predicéo da Ds com sensores proximais

Para estimar tanto a densidade do solo quanto o teor de 4gua no solo, é necessario ajustar
o0s dados reais com o método padrdo, desestruturando parte das amostras na estufa e ajustando-
0s de acordo com o modelo mais adequado para Ds ou 0v.

A maioria das pesquisas para prever Ds utilizou sensores elétricos que estimavam 6v.

Por exemplo, (Tian et al., 2020) combinou um TDR com a condutividade térmica do solo (A) e



35

Ov. Ou (Alaoui e Helbling, 2006), que avaliou a compactagéo do solo utilizando a reflectometria
no dominio do tempo (TDR) com um sensor capacitivos SoilWatch10 em base modelos de
redes neuronais.

Outra combinacdo, como (Al-Asadi e Mouazen, 2014a), utilizou técnicas vis-NIR e
FDR para prever a Ds com base no conteldo de umidade gravimétrica (®), medido por
espectroscopia de infravermelho proximo e visivel (vis-NIRS), e no contetdo de umidade
volumétrica (6v), medido por reflectometria no dominio da frequéncia (FDR). Durante a analise
de fusdo de dados RNA (entrada de uma varidvel Gnica ou mdltiplas variaveis), 0s espectros
vis-NIRS e a tensédo de saida (V) do ThetaProbe foram combinados em uma matriz com ou sem
fracOes de textura e contetdo de matéria organica (MO) medidos em laboratério. A fusdo de
dados e RNA melhorou a preciséo até (R? = 0,98 e RMSEp = 0,014 g* e 0,015 cm® cm®).

Protototipos para estimar a densidade aparente (Quraishi e Mouazen, 2013) estdo sendo
desenvolvidos com base em penetrometros combinados com um espectrofotdmetro visivel e
infravermelho préximo (vis-NIR), utilizando a resisténcia a penetracdo (PR), o contetdo de
umidade do solo (MC), o contetido de matéria organica (OMC) e o conteudo de argila (CLC).
O modelo de rede neural artificial (RNA) apresentou resultados muito promissores no
treinamento (R2 = 0,92 e RMSE = 0,05 Mg m™), validagdo (R2 = 0,84 e RMSE = 0,08 Mg m
%) e teste (R2 = 0,94 e RMSE = 0,04 Mg m™).

(Naderi-Boldaji et al., 2014) Ao usar um sensor mdvel que mede a condutividade
elétrica aparente para diagnosticar a resisténcia a penetracdo e, portanto, a compactacéo, foi
determinado que nao houve correlacgdes significativas entre EC e Ds, mas possivelmente teria
mais relevancia se o solo estivesse seco. Houve uma correlacdo significativa entre RP/0v,
indicando que a EC é afetada por 6v e pela textura do solo, ndo sendo suficiente para explicar
a compactacdo de um solo.

Ao combinar sensores de respostas mecanicas, dielétricas e acusticas, foi observado que
0s espectros de distribuicdo de frequéncias acusticas distinguiram claramente a textura arenosa
do solo (independentemente da Ds e do 0v) (Naderi-Boldaji et al., 2019). Além disso, o sensor
dielétrico foi altamente correlacionado com o teor volumétrico de dgua do solo (R2 = 0,78, erro
médio absoluto (MAE) = 0,025 m3 m-3), mas menos com relagdo a Ds. A fusdo dos trés
sensores melhorou significativamente a previsdo de v (R?> = 0,93, MAE = 0,014 m®m®) e o
grau de compactacao do solo (R2 = 0,80, MAE = 3,32%).

De acordo com sensores que medem a resistividade elétrica(Melo et al., 2021a), foi
determinado que a compactacgéo leva a valores mais altos de 6 para 0 mesmo valor de p. A

modelagem simultanea de p conforme o DC e o grau de saturacdo (DS) mostrou que 6 tem um
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efeito maior sobre p do que a compactagdo do solo. O teor de &gua em solos mais compactados
(DC = 90% e DC = 94%) se ajusta melhor ao modelo logaritmico. (Calamita et al., 2012)
destaca que os teores de argila e matéria organica podem aumentar a area de superficie
especifica, proporcionando uma alta densidade de carga, o que leva a uma maior condutividade
elétrica.

Outras pesquisas utilizando espectroscopia com sensores infravermelhos (Shi et al.,
2023) determinaram que o modelo MIR de Ds teve melhor preciséo do que os PTFs tradicionais,
usando o modelo SVM com valor de (R?= 0,81) e (RMSEP = 0,132). A matéria organica do
solo (SOM) foi identificada como o principal fator no modelo espectral de Ds do solo,
superando significativamente os PTFs tradicionais. (Katuwal et al., 2020) também desenvolveu
modelos preditivos para estimar a Ds em diferentes horizontes. Os modelos de um unico
parametro apresentaram baixo poder preditivo, ndo conseguindo prever a BD acima de 1,62 ¢
cm3. Além determinou de acordo aos modelos multiparamétricos, que o SOC e o contelido de
argila foram identificados como as varidveis mais importantes para predizer a Ds.

Portanto, podemos concluir que a combinacdo de dados de varios pardmetros nos
modelos € uma alternativa viavel e promissora para a previsdo de tributos do solo, gerando
modelos mais robustos que individualmente. No entanto, ainda a fusdo de sensores proximais
esta em desenvolvimento, precisando procurar as melhores variaveis e os modelos de previsao
para poder predizer certas caracteristicas especificas em regiGes tropicais que serdo

desenvolvidas com o tempo.
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Abbreviations:

0, soil water content; Ov, volumetric water content; p, soil electrical resistivity; EC, electrical
conductivity; Ka or €, constant dielectric; DC, degrees of compaction; DS, degree of
saturation; Bd, bulk density; U, gravimetric water content; Dw, water density; PVC, polyvinyl
chloride; LVdf, Latossolo Vermelho distroférrico; LVAd, Latossolo Vermelho Amarelho
distrofico; CO, organic carbon

Highlights

Soil compaction prediction with sensors reduces costs, time, and contamination
Excluding water content didn't affect accuracy but shifted importance of Fe, Si, Ti
pXRF outperformed electrical sensors in predicting compaction, enabling robust models
Key variables for LVdf models were Si, Al, Ti, Cu, Fe; for LVAd: Cu, EC, Al, Cr, Fe
As the soil compacts, some variables experience reduced variability
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Abstract

Predicting adverse factors in agricultural production, like excessive soil compaction, is crucial
for taking preventive measures that reduce costs, drying time, environmental contamination
from chemical analyses, and the need for destructive sampling methods. Therefore, the
objective of this research was to predict soil compaction by evaluating regression and
classification models using Random Forest algorithms based on the integration of a wide range
of proximal sensors. A total of 56 undisturbed samples were collected in PVVC cylinders from
two types of soils (LVdf and LVAd), which were subjected to different compaction degrees
(70%, 80%, 90%, 100%, 110%) in the laboratory. Readings were taken with an X-ray
fluorescence spectrometer (pXRF) to measure chemical concentration, an electrical resistivity
sensor (X5xtal 250), an electrical conductivity sensor (Teros12), a dielectric constant sensor
(ML2X), and volumetric water content, from saturation to drying. By integrating the sensors,
robust and accurate regression models were obtained using Random Forest algorithms to
predict compaction degree (DC), with R2=0.79 for LVdf and LVAd, and R2=0.93 when
combining both soils. Excluding water content in the models did not significantly affect
accuracy but did alter the importance of certain variables, such as Fe, Si, Ti, and Zn. When
analyzed individually, the X-ray fluorescence sensor (pXRF) was better at predicting
compaction compared to electrical sensors, achieving an R? of 0.78 for LVdf and LVAd, and
R?=0.91 when combining both soils. Although the classification models showed good
performance, no clear distribution pattern of variables based on compaction degree was
identified.

Keywords: soil structure; bulk density; random forest; soil electrical resistivity; soil dielectric

constant; soil electrical conductivity; x-ray fluorescence
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1. Introduction

Soil compaction is a serious threat to soil health and ecosystem services that impact
food, fibers and bioenergy production due to its changes on soil structure-related properties
(Arvidsson e Hakansson, 2014; Hamza e Anderson, 2005; Santana et al., 2023). The main cause
of soil compaction in agriculture is heavy vehicular traffic in inadequate (wet) conditions, and
causes costs issues to farmers, like reduction in crop yield, more fertilizers and diesel
application, and to the whole society, like fooding, erosion, greenhouse gas emissions are likely
to escalate with climate change (Graves et al., 2015; Keller et al., 2019; Peixoto et al., 2020).
Soil compaction change the spatial arrangement of soil constituents resulting in reduction of
pore space and increase in bulk density (Keller et al., 2017), and this modified physical
environment restrict root growth, decrease water movement and storage, nutrient availability
and gases transport (Bengough, Bransby, et al., 2011; Lipiec et al., 2012; Or, Keller e
Schlesinger, 2021; Szatanik-Kloc et al., 2018) , impact water recharge (Santana et al., 2023)
and other natural hazards (Malehmir et al., 2016).

Diagnosis of soil compaction is closely related to bulk density (Bd) and degree of
compactness (DC) (also known as relative bulk density). DC is the ratio of field bulk density to
a reference bulk density - determined by the maximum bulk density of the Proctor Normal test
(Carter, 1990) - which is more independent of soil characteristics and has proven to be an
effective indicator for identifying soil compaction that reduces crop yield (Reichert et al., 2009).

Both the diagnosis of soil compaction and soil water content (6) remain a challenge for
farmers and technicians, despite advancements in methods and agricultural studies (Peixoto et
al., 2019). Conventional methods typically require destructive sampling of undisturbed soil in
the field and laboratory analysis, which are often costly, labor-intensive, and time consuming.
An alternative, more efficient approach from a spatial and temporal perspective involves the
use of sensors capable of accurately estimating soil properties with minimal disturbance to it,
while achieving relatively high precision (Brillante et al., 2015; Romero-Ruiz et al., 2018;
Samouélian et al., 2005)

One advancement is the development of spectroscopy with the deployment of on-the-
go or real-time proximal soil detection systems and scanners (Minasny e Hartemink, 2011),
which typically work with electrical conductivity sensors using vertical and horizontal
penetrometers (Macak et al., 2019). The prediciton models improved when 6 was added to
predict Bd (Cho, Sudduth e Chung, 2016; Islam et al., 2014). (Bittelli et al., 2021) successful
implemented algorithms with TDR techniques based on electrical permittivity to obtain both
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Bd and Ov. Another soil electrical property used to estimate Bd and soil compaction is electrical
resistivity (Kowalczyk, Maslakowski e Tucholka, 2014; Melo et al., 2021b; Seladji et al., 2010)
which are deployed in field using non-invasive geophysical methodologies such as Eletrical
Resistivity Tomography (ERT) (Besson et al., 2004; Jefabek, Zumr e Dostal, 2017; Romero-
Ruiz et al., 2018; Silva et al., 2023) for diagnosing soil compaction at different depths. This
demonstrates the high efficiency of using proximal sensors with electrical pulses as a valuable
tool for predicting soil bulk density, due to the interaction of electrical conduction within water-
filled pores and the surface of clay particles, generally depending on soil structure (Besson et
al., 2004).

Other authors have demonstrated that integrating various technologies, methodologies,
and variables can enhance prediction models through the fusion of proximal sensors, (Andrade
etal., 2022; Naderi-Boldaji et al., 2019; Vingiani et al., 2024). For example, to predict soil bulk
density, (Tian et al., 2020) combined thermal conductivity sensors with Ov, (Al-Asadi e
Mouazen, 2014a) combined an electrical permitivity sensor based on frequency domain
reflectometry (FDR) ThetaProbe with visible and near-infrared spectroscopy (vis-NIRS),
(Pentos, Pieczarka e Serwata, 2021) combined an in-field EC and magnetic susceptibility
sensors showing promising results for evaluating soil compaction. Additionally, prototypes are
being tested that combine a vis-NIR sensor with a penetrometer (Quraishi e Mouazen, 2013).
As proposed by (Sudduth, Drummond e Kitchen, 2001) and widely used in the literature, the
calibration approach can be used to quantify the within-field variations of a specific factor of
interest that is large enough when compared to the variation promoted by the other factors on
the electrical properties of the soil (e.g., soil salinity, texture and other soil properties),
considered reasonably homogeneous. The calibrated electrical property measurement then
reports the variation of the dominant factor.

Additionally, other sensors and methodologies that initially had different purposes have
been integrated, such as X-ray fluorescence (XRF) spectrometry, which was primarily
developed for industrial activities (Ribeiro et al., 2017). Nowadays, this technology has
expanded into fields like environmental science, chemistry, metallurgy, soil science, and
agronomy (Weindorf, Bakr e Zhu, 2014). Over time, these techniques have been combined
with data from other sensors, such as the NixPro color sensor and pXRF, along with machine
learning algorithms, to enhance soil order characterization (Andrade, Silva, Weindorf,
Chakraborty, Faria, Guilherme, et al., 2020), to predict soil particle size fractions and soil
textural classes (Andrade et al., 2022), and also to predict soil fertility properties (Teixeira et

al., 2022b) with the sensor fusion of pXRF, visible near-infrared diffuse reflectance



55

spectroscopy (Vis-NIR), and NixPro™. This range of sensor fusions to predict soil
characteristics has not yet been addressed with electrical sensors, which are particularly
effective in measuring water content (6v) and has potential for other soil properties.

However, it should be noted that 6v in the samples can lead to an underestimation of
chemical elements (Silva et al., 2018), as water absorbs part of the primary X-rays, affecting
the readings (Stockmann, U. et al., 2016). To achieve more accurate readings, it is
recommended to pre-dry the samples to a moisture content of no more than 0.20 g g* or obtain
satured samples and apply correction factors (Kalnicky e Singhvi, 2001; Ribeiro et al., 2017),
and also to grind them finely (< 2mm) to increase X-ray intensity and thus detect higher element
concentrations (Laiho e Peraméki, 2005; Maruyama et al., 2008). Therefore, 6v stunts as one
of the most important variables when estimating soil properties, which can affect the
identification of the weight of the variables in the different prediction algorithms. Ribeiro et al.,
(2017) found that SiO2 and Al203 contents measured with pXRF were strongly correlated with
bulk density and porosity when undisturbed soil samples were used, suggesting an influence of
soil structure condition on Si and Al that still need to be addressed.

To contribute toward improving the efficiency of diagnosis of soil compaction,
considering the potential of sensors and machine learning in advance smart agriculture
solutions, the hypothesis of this study is that accurate prediction models for the degree of
compactness can be obtained combining proximal sensors and the Random Forest algorithm.
The aims of this study were: (1) to predict degree of compactness using regression model and
fusion of proximal sensors data (pXRF, ML2x, X5xtal 250, TEROS12); (2) to test the effect of
inclusion or not soil water content in the prediction of soil compaction with proximal sensors;
(3) to compare potential of models of soil compaction prediction generated using electrical
properties sensors (p, CE, Ka) with pXRF sensor; and (4) to predict the classification of soil

compaction using classification model of Random Forest algorithm.

2. Material and methods

2.1. Soil sampling and preparation

The study was conducted in Lavras, in the state of Minas Gerais, Brazil, in native forest
areas that preserve their structure without anthropic intervention. The predominant climate is
classified as Cwb (Koppen), characterized by cold, dry winters and warm, humid summers
(Alvares et al., 2013). The average annual precipitation is 1,570 - 1621 mm, and annual
temperatures range between 18 and 20 °C (Alvares et al., 2013; Moraes, de et al., 2023). The
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first soil collection was carried out in a typical very clayey-textured Latossolo Vermelho
distroférrico according in Brazilian System of Soil Classification (Santos et al., 2018)
correspondent to Rhodic Hapludox in Soil Taxonomy (Staff, 1998). at geographical
coordinates (21°13°44”° S, 44°58°46°> W), and the second point at geographical coordinates
21°12°13.77’ S, 44°59°15.9”” W for a clayey-textured Latossolo Vermelho Amarelho distréfico
corresponds to a Typic Hapludox as classified by (Curi et al., 2017). A characterization of the

soils sampled is presented in Table 1.

Table 1. Soil physical and chemical characterization and classification according to the
Brazilian Soil Classification System (SiBCS) (Santos et al., 2018) and corresponding US Soil
Taxonomy (Staff, 1998)

Physical properties of soil* Soil chemical properties?

cation  Classification

Clay Sand Silt Bdi  Bdref  SjO, Al:Os Fe,0; TiO,

LVvdf  Anionic Gabro 746 81 173 1.08 144 131 263 232 13

Acrudox
LVAd Typic Granite 483 386 131 1.09 148 158 250 76.7 95
Hapludox ~ -9neiss

Bdi: initial bulk density sampled in native vegetation area. Bdref: reference of maximum bulk density obtained with
Proctor test (Carter, 1990). 1 Determined by Pipette method at 10-20 cm depth. 2 Data extracted from Ribeiro et
al. (2017) for 80-100 cm depth

A total of 28 undisturbed soil samples were collected from each point at A horizon in
PVC cylinders with an average diameter of 11.20 cm and an average height of 6.80 cm,
following the methodology of (Hadzick et al., 2011; Melo et al., 2021b; Michot et al., 2003).
One end of the cylinder was made narrower so that the cylinders could penetrate the soil more
easily. The topsoil 0-10 cm was removed to reduce the effect of excess organic matter on sensor
readings.

In the laboratory, the excess soil was removed from the top and bottom of the cylinders
to ensure a precise volume of undisturbed soil. Initially, for each soil class treatment, three

samples were assigned to determine the initial soil water content at the time of sampling, initial
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bulk density, and to perform the textural analysis using the pipette method. All other samples
were then slowly saturated by capillarity with distilled water through the base of the cylinders
for 72 hours (Melo et al., 2021b).

Hence, samples were equilibrated at -10 kPa in a tension table model pF Suction Plate
(ecoTech, Germany), to achieve condition close to their field capacity. In order to achieve
different degree of compactness (DC, eq. 1) for each soil class, samples were compacted at field
capacity performing a uniaxial compression test with the aid of a modified consolidometer
(Dias Junior e Martins, 2017), including a plastic cylinder (0,02 cm height) of same diameter
the PVC cylinders. To achieve five different DC (70%, 80%, 90%, 100% and 110%), the
compression height necessary to reduce bulk density was estimated based on initial soil water
content (obtained with the three initial samples) and the bulk density at sampling time. For those
samples with 100% and 110% compaction degree, a Proctor test was performed until the
calculated height was reached. Therefore, a total of 50 samples for two soil classes grouped in

five replicates and five DC was calculated according to (Eqg. 1):

Bd
DC =52 X100% (1)

Where DC is degree of compactness; Bd is soil bulk density (g cm); and Bdr is reference bulk
density (g cm™) achieved through a proctor test according (Carter, 1990)

Once the samples were compacted, they were again saturated and weighed on an
analytical balance to obtain the soil water content at saturation. Subsequently, they were
analyzed with the different sensors every two days, taking into account the weight of the
samples on the day of measurement until they were completely dried in a forced air oven at
60°C over approximately 25 days. Simultaneously, the samples were weighed to calculate the
soil water content in each analysis. This was done to establish a correlation with the sensor
readings during the moisture loss process of the samples.

2.2. X5xtal 250 sensor analyses

The soil electrical resistivity determination is used to determine the soil's ability to resist
the flow of electric current generated by a power source (Cassia Goulart Ferreira, de, Almeida
Prado Bacellar, de e Moreira Viana, 2021; Samouélian et al., 2005; Silva et al., 2023). Soil
electrical resistivity (p) readings were measured with an X5xtal 250 resistivity meter sensor
(Auto Energia, Minas Gerais, Brazil) and the help of two multimeters. The measurements were
made using Wenner array by applying electric current (1) to the soil through electrode A to
electrode B together with measurement of the resulting potential variations (V) using two other
electrodes (designated M and N) (Loke, 1999; Melo et al., 2021b; Taiwo, Jong-Sub e Hyung-
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Koo, 2017). According to the Wenner methodology, the 4 electrodes (A, M, N, B) were inserted
linearly at a distance of 2 cm between each at a depth of 4 cm. The resistivity (p) was calculated

as follows (Eq. 2).

_ 41ta AV 5
P= 2a 2a 7 (2)

I
1+ —
( Vaz +4b2  V4aZ + 4b2)
where: a is the separation of electrodes (m); b is the penetration depth (m); AV is potential

difference due to application of electric current (mV); and | is injected electric current (mA).

2.3. Teros 12 sensor analyses

The Teros 12 (Meter Group, USA/Germany) is a sensor capable of measuring
volumetric water content (0 to 70% in mineral soils), electrical conductivity (0 to 20 dS m+
apparent) and soil temperature (-40 to 60°C) (Meter, 2018).

To determine the volumetric water content, the sensor used a relationship between the
dielectric permittivity of the substrate and its water content (an electromagnetic field to measure
the dielectric permittivity of the medium). According to (Fragkos et al., 2024), calibrating water
content can present issues due to the low operating frequency of the sensor. The soil's electrical
conductivity (cb) affects the determination of apparent dielectric permittivity, which can lead
to inaccurate estimations of 0. By emitting an oscillating wave of 70 MHz through needle 1 and
using needles 2 and 3 as references to determine the charging time based on the dielectric
permittivity of the medium, an estimate of the water volume was calculated with the help of a
microprocessor (capacitance/domain) to minimize the effects of texture and salinity. The
temperature was estimated through the readings of the thermistor integrated into needle 2.
Finally, the EC readings were measured by applying an alternating electric current between the
two electrodes (needle 2 and needle 3) and measuring the resistance between them. The bulk
EC was obtained by multiplying the inverse of the resistance (conductance) by the cell constant
(the ratio between the distance between the electrodes and their area). Since the EC is dependent
on the ambient temperature, an adjustment should be made if it reaches 25°C with the respective
equation (Eq 3):

EC;
— 3)
1+ 0.019(T — 25)

where EC»s is the normalized EC at 25 °C, ECr is the EC measured by the probe at

EC25 ==

temperature T, and T is the temperature at the time of measurement.
The data obtained through the sensor were: volumetric water content (6v) in cubic

meters per cubic meter (m® m); temperature in degrees Celsius (°C); and electrical conductivity
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in millisiemens per centimeter (mS cm™), but for dimensional consistency, it was converted to

microsiemens per centimeter (uS cm™).

2.4. ThetaProbe ML2x sensor analyses

In addition to the sensors mentioned earlier, a dielectric capacitance probe, the ML2x
Theta probe (Delta-T Devices Ltd., Cambridge, UK), was also used. This sensor employs four
rods that generate a 100 MHz sinusoidal electromagnetic signal within the soil (Al-Asadi e
Mouazen, 2014b). The soil's impedance (apparent dielectric constant and ionic conductivity)
mainly depends on the soil's apparent dielectric constant, which is influenced by the water
content. The difference in the reflected voltage helps determine this dielectric constant,
allowing the device to infer the soil water content Ov.

This relationship between the sensor output in (V), is determined by an equation in
relation to the square root of the apparent dielectric constant (e or refractive index) (Silva et
al., 2012), using a sensor-specific polynomial equation, known as the sensor response (Equation
5), as indicated (Delta-T Devices Ltd, 1995)

€05 =1.07 + 6.4V — 6.4V + 4.7V3 (5)

The transformation of the sensor output value into soil water content is obtained using
the relationship between the refractive index and the water content of the medium. This
relationship, known as soil calibration (Eq 6), allows the determination of water content.

€% =qay+a; x0 (6)
Where: ¢%° is the square root of the dielectric permittivity; ao and a; are calibration
parameters specific to each soil; @ represents the volumetric water content, in m3® m=3; and Vv
represents the sensor output reading, in volts.

This calibration varies according to soil attributes, using either a linear equation where
coefficients are adjusted to a, = 1.6 and a. = 8.4. In soils with organic matter less than 7% and
bulk density > 1.0 g dm-=. Additionally, the ML2x sensor has an accuracy of +0.05 m® m- within
a temperature range of 0 to 70°C (Silva et al., 2012). The data obtained with ML2x was in
standart mineral soil calibration achived with an DL6 Data Logger (Delta-T Devices Ltd.,
Cambridge, UK).

2.5. pXRF sensor analyses

A pXRF spectrometer model Tracer 59 (Bruker®, USA) was used to obtain the
composition of chemical elements through scanning with an X-ray tube of maximum power of
4\W, voltage of 15-50 keV and current 5-200 pA. Using a silicon drift detector with graphene

window and resolution <145 eV. This allowed the detection of elements from Mg to U in mg
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kg, based on each element response to electronic excitation by different frequencies of the X-
ray spectrum (Weindorf, Bakr e Zhu, 2014). The scans were performed on each undisturbed
sample, protecting the sensor window with a plastic film and placing the sensor in direct contact
with the samples, from a degree of saturation to nearly dry. Each sample was scanned 5 times
to ensure accuracy and quality, each repetition lasted 60 s (two beams) on the soil contaminant-
nutrient curve with a dwell time of 30 s per beam (Cean et al., 2024).

To ensure the quality and accuracy of the data generated by the pXRF, the equipment
was calibrated using the (check sample) before use. The pXRF spectrometer detected the
concentration of twenty-nine elements in all soil samples. Regardless of the soil's water content,
only the elements consistently detected by the sensor throughout the process (saturated-dry)
were used. Therefore, only 16 chemical elements were considered: Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V,
Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, and Zr.

2.6. Data analyses and modeling

Once the data were preprocessed by removing variables with missing values, the
complete data set was obtained, which included both predictor variables and response variables.
For the predictor variables, all data from proximal sensors were grouped, including pXRF
(chemical elements as percentages of Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As,
Zr), X5xtal 250 (p in Q m), Teros12 (EC in uS cm™), ML2X (€ as a dimensionless unit), and
volumetric water content (8v in m3 m) obtained with standard dry-oven method.

The Random Forest was used due to its high performance reported in the literature
(Andrade, Silva, Weindorf, Chakraborty, Faria, Mesquita, et al., 2020). Regardless of the
classification or regression model, the following criteria were applied for the response variable:
In the Random Forest classification model, the compaction degrees were considered, grouped
into five categories (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%). In the Random Forest regression
models, the actual compaction values of the samples were considered, expressed as numerical
variables (with a minimum range of 70.66 % and a maximum of 119.75%).

Subsequently, the R software (version 4.3.0) (Team, 2021) and the "caret” package
(Kuhn et al., 2020) were used to randomly divide the dataset into modeling (training) and
validation (testing) subsets, consisting of 80% and 20% of the total samples, respectively. When
training the Random Forest model for both classification and regression models, it was fitted
with 500 trees and the number of variables considered for each split was set to 5. In the first
approach, all variables were considered to observe their interaction and determine the
importance of the variables, which were then grouped into different combinations, as expressed

in the table (Table 1), to build prediction models tested.
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Table 2. Summary of the tested classification models on LVdf and LVAd soils showing the set

of input variables in each model.

No of
Target ) ) )
" Soil Models Explanatory variables predictor
variable
variables
LVdf + . pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal 19
LVAd! 250 + Ov
pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal
LVdf? 1 19
250 + Ov
pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal
LVAd? 1 19
250 + Ov
LVvdf + ) pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal 18
LVAd! 250
pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal
LVdf? 2 18
250
pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal
LVAd® 2 250 18
DC_70%
Lvdf +
DC 80% LVAQ: 3 pXRF + Ov 16
DC 90%
DC 100% LVvdf? 3 pXRF + Ov 16
0
DC_1100/ LVAd® 3 pXRF + Ov 16
0
- LVdf +
LVAG! 4 pXRF 15
LVvdf? 4 pXRF 15
LVAd® 4 pXRF 15
Lvdf +
LVAG! 5 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + Ov 4
LVvdf? 5 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + Ov 4
LVAd® 5 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + Ov 4
Lvdf +
LVAG! 6 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 3
LVvdf? 6 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 3
LVAd® 6 ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 3

pXRF - portable X-ray fluorescence spectrometry; ML2x - apparent dieletric constant sensor;

Xb5xtal 250 - soil electrical resistivity sensor; TEROS 12 - soil electrical conductivity sensor
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1n=475,2n=230,3n=245

By building the prediction model with all the combined data from the two soil classes,
a total of (9500 data) was obtained for LVdf (4600) and LVAd (4900). The following
approaches were considered to verify the relationship between water content and sensors. Thus,
in the first approach, all variables were taken into account (pXRF+X5xtal
250+ML2X+Teros12+0v). The second approach, all variables without water content were
taken into account (pXRF+X5xtal 250+ML2X+Teros12). For the third approach, the
relationship between chemical elements and water content was considered (pXRF+6v), the
fourth approach only chemical elements were taken into account (pXRF) without the influence
of water content. Another approach was to consider electrical sensors and their interaction with
water content (X5xtal 250+ML2X+Teros12+6v). Finally, the last approach no longer
considered the relationship with water content (X5xtal 250+ML2X+Teros12).

2.7. Evaluating models performance

To measure the prediction accuracy of the classification models of the Random Forest
algorithms, Accuracy was used to measure the performance of the model, with the following
equation (Eq 7):

| - VP +VN P
ceuracy = yN+rP+n TN D

Where, VP (True Positives): Correct predictions of the positive class, VN (True Negatives):

Correct predictions of the negative class, FP (False Positives): Incorrect predictions of the
positive class, FN (False Negatives): Incorrect predictions of the negative class, Pc is the sum
of the main diagonal of the confusion matrix (predicted soil textural classes), N is the total
number of validation samples.

On the other hand, in the case of class imbalance, the Kappa index was used to correct
the agreement between the model predictions and the real ones, by means of a random
agreement (Eq 8)

Po — Pe 3
1— Pe (8)

where, Po is the observed agreement, and Pe is the probability of random agreement (Landis
e Koch, 1977)

Given that Accuracy is a value ranging from 0 to 1, it is calculated by dividing the sum

Kappa =

of correctly classified samples (the main diagonal of the confusion matrix) by the total number
of samples (the closer to 1, the higher the accuracy) (Congalton, 1991). On the other hand, the
Kappa coefficient ranges from -1 to 1, considering the number of correctly classified samples,
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the total number of samples, and misclassifications to provide prediction results (the closer to
1, the higher the reliability of the prediction) (Cohen, 1960; Landis e Koch, 1977)

To evaluate the values of the regression models using the Random Forest algorithm, we
used the metrics of comparison of the predicted values with the observed values by means of
the coefficient of determination (R?) (Eq 9), the root mean square error (RMSE) (Eq 10), the
mean absolute error (MAE) (Eq 10)

n
1
RMSE = |- (yi=mp?  (9)
i=1

n
1
MAE == ly;—mil  (10)
i=1

where, n: number of observations, yi: estimated value by the model, mi: measured value by
the chemical analysis, SD: standard deviation of the observed values.
The models with the highest R? and lowest RMSE were considered optimal for predicting

laboratory analyses.

3. Results and discussion

3.1. Characterization of variables and principal component analysis

Figure 1 presents the boxplot distribution of proximal sensor outputs, chemical and
electrical variables, and soil water content, in undisturbed soil samples from two soils under
five crescent degrees of compaction. A clear difference can be seen in certain variables in
relation to soil order as well as their interaction with the degree of compaction. Certain variables
such as the content of Si, Ca, Ti, V, Cr, Fe, Ni and As show a clear differentiation pattern
between the two soil orders, as in the work (Andrade, Silva, Weindorf, Chakraborty, Faria,
Guilherme, et al., 2020) that found high levels of Cr, Fe and Ni in L\df in relation to other soil
orders, due to the mafic parent rocks. Results of LV df showed high concentrations of Fe, which
are derived from iron oxides such as hematite (Fe.O:) that are markably present from gabbro
derived soils, as well as higher contents of As, Cr and Ni.On the other hand, in the LVAd soil
order, a higher concentration of Si and Ca was observed compared to LVdf. The reduction of
Si in the LVdf may be due to a higher degree of weathering (Kampf, Marques e Curi, 2012)
and a high drainage that affected the sum of bases and therefore the content of K and Ca due to

an acid soil.
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Fig 1. Boxplots comparing all sensor variables obtained by (Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, Ti, V, Cr,
Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr, 0v, EC, &, p) as a function of compaction degree and order of Brazilian
tropical soils Lvdf and LVAd.

Chemical variables interacted among soil classes and with the degree of compaction. As
the soil becomes more compacted, the Si content increased in the LVdf, while the Ca content
decreased in both LVdf and LVAd. In LVAd, as compaction increased, the percentage of Al
increased, except at the 110% compaction level. Conversely, Cu content decreases with
increasing compaction in LVAd. As and Zr content increased slightly with increasing soil
compaction, but occurred only for LVAd soils.

For electrical sensors, EC shows the interquartile range (IQR) significantly larger in
LVAd GC 70% compared to other compaction levels, which tend to cluster around the median
as soil compaction increases. EC did not show clear relation with DC for LVdf, but for LVAd
show a tendency of negative correlation. Previously laboratory study reports influence (r=0.71)
on EC by bulk density but less than the influence of the water content (Bertermann e Schwarz,
2017), confirming (Rhoades, Corwin e Lesch, 1999) theoretical model in which EC is function

of Ov, the electrical conductivity of the soil water, soil bulk density, and the electrical
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conductivity of the soil particles. The & exhibits a wider interquartile range (IQR) in non-
compacted soils, indicating greater data dispersion. But as compaction increases, the data
become more concentrated around the median, resulting in lower variability, except for DC
70% for LVdf. Also, € reduces with DC increases for LVAd. As formulated by (Jung, Drnevich
e Abou Najm, 2013) and (Curioni et al., 2018) and implemented also by (Bittelli et al., 2021) ,
bulk density is directly proportional to voltage attenuation and inversely proportional to «.
However, for LVdf, the results did not show this relationship.

In relation to the p, the raw data vary from 14 to 6.979E+13 Q m, hence to facilitate
visualization on boxplot a constant of 0.5 had to be added for its subsequent transformation in
logarithm in base ten in order to stabilize the variation of the data. Both raw data and

transformation data did not show a clear pattern between DC and p.

Principal Component Analysis of Both Soils (LVdf + LVAd)

Features
6c.100

PC141,1%)
Fig 2. Principal Component Analysis (PCA) for different degrees of compaction in two orders
of clay-textured LVdf and semi-clay-textured LVAd soils, through water content (6v),
chemical composition (pXRF) and electrical attributes (ML2x, X5xtal 250, TEROS 12). pXRF
data: Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Cr, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr in percent.

The combination of PCAL (41.1%) and PCA2 (17.7%) on the Fig. 2 explained 58.8%
of the total variance or retained 58.8% of the original data variability. According to the grouping
of the ellipses and the magnitude or dimension of the variables, a clear distinction between the
two orders of soils was evidenced, confirming Fig. 1, the magnitude of Iron is positively
correlated with the LVdf due to its pedogenetic characteristics of high content of iron oxides

such as hematite (Fe.O;) - stable in well drained environment - that gives it the characteristic
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reddish color, likewise explaining a negative correlation with Ca and K due to high drainage.
On the other hand, the LVVAd has a high positive correlation with Si and Al content due to the
characteristics of presence of 1:1 clay minerals, basically kaolinitic, sand fraction rich in quartz
(Martin-Garcia et al., 2023) typically of granite-gneiss bedrocks.

Fig. 2 highlights, independent of soil order, a strong correlation and therefore control of
soil water content on soil electrical properties (€, EC and p), mainly on € also confirmed by
Pearson correlation coefficient (r = 0,85; p<0,01; Fig. 10 supplementary files). Also, soil
electrical properties do not well distinguished soil orders or degrees of compaction as soil
chemical composition. In general, is noteworthy that greater DC (100 and 110%) tend to

correlate with Si, Ca and Al.
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Principal component analysis of LVdf soil with very clayey texture
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Fig 3. Principal Component Analysis (PCA) considering the following variables: soil water
content (6v), electrical conductivity, electrical resistivity, apparent dieletric permitivity,
chemical composition (content of Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Cr, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr in
percent) for different degrees of compaction in two oxisols, LVdf (A) and LVAd (B).

Analyzing the PCA of the LVAd soil order in Fig. 3 revealed a clearer distinction
between the compaction degrees than L\Vdf. The first group includes samples with 70%, 80%,
and 90% of DC, while the second group comprises those with 100% and 110% of DC. More
compacted soils exhibit a stronger positive correlation with variables Al, Si, K, As, and Zr

contents. Therefore, the higher levels of Si and Al in compacted soil can be explained by the
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relative enrichment of these elements due to the rearrangement of particles causing reduction
of pore spaces, compared to the solid part, which remains unchanged in volume and mass. This
solid part is rich in Si and Al, which are mainly elements that constitute soil minerals (such as
kaolinite and gibbsite in weathered soils). This is supported by (Ribeiro et al., 2017), who found
a strong positive correlation between bulk density and Si in undisturbed samples from various
soils.

These correlations are crucial for the predictive models of pedotransfer functions for
bulk density (Bd) and degree of compaction (DC). Since most of the sand and silt fractions are
composed of SiO2, it indicates that these soils are young and not highly weathered or leached
(Martin-Garcia et al., 2023). This aligns with the pedotransfer models analyzed by (Reis et al.,
2024), considering models for Brazilian soils by (Tomasella e Hodnett, 1998), which show that
an increase in bulk density or compaction is associated with higher sand and silt content. It

suggests that higher Si content correlates with a greater degree of compaction.

3.2. Regression models with Random Forest

The outcomes for the different regression models adjusted for DC using Random
Forest algorithm, taking into account the integration of the two soils (LVdf and LVAd), as
independent, are shown in Table 3.

Table 3. Determination of Root mean square error, coefficient of determination and
mean absolute error of the fitted models for the degree of compaction in Brazilian soils LVdf

and LVAd using the random forest algorithm

N° of
Dataset  Models Explanatory variables predictor RMSE R? MAE
variables

LVAd + 1 All variables 19 4.33 0.93 3.12
LVdf?

LVAd + 2 All variables without Ov 18 4.22 0.93 3.04
LVdft

LVAd + 3 pXRF with 6v 16 4.61 0.91 3.34
LVdf?

LVAd + 4 pXRF without 6v 15 4.66 0.91 3.35

LVdf!
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LVAd + 5 ML2x + TEROS12 + 4 9.10 0.61 6.79

L\Vdf? X5xtal 250 + v

LVAd + 6 ML2x + TEROS12 + 3 9.25 0.58 7.20

L\Vdft X5xtal 250

L\Vdf? 7 All variables 19 7.18 0.79 4.66

LVdf? 8 All variables without Ov 18 7.17 0.78 4.60

LVdf? 9 pXRF with Ov 16 7.23 0.78 4.61

L\Vdf? 10 pXRF without Ov 15 71.27 0.78 4.65

L\Vdf? 11 ML2x + TEROS12 + 4 8.67 0.68 5.91
X5xtal 250 + Ov

LVdf? 12 ML2x + TEROS12 + 3 10.35 0.54 7.55
X5xtal 250

LVAd® 13 All variables 19 6.35 0.79 4.40

LVAd® 14 All variables without Ov 18 6.57 0.78 4,52

LVAd® 15 pXRF with Ov 16 6.48 0.78 477

LVAd® 16 pXRF without Ov 15 6.48 0.78 4.81

LVAd® 17 ML2x + TEROS12 + 4 10.06 0.47 7.79
X5xtal 250 + Ov

LVAd® 18 ML2x + TEROS12 + 3 10.87 0.38 8.60
X5xtal 250

Source Note: Brazilian Soil Classification System (SiBCS) (Santos et al., 2018) and corresponding US Soil

Taxonomy (Staff, 1998) classes; pXRF - portable X-ray fluorescence spectrometry; DL6 Soil Moisture Logger

with ThetaProbe tipo ML2x, Resistivity Meter Model X5xtal 250 Power Multi-Point; TEROS 12
Advanced Soil Moisture Sensor, Temperature and EC; Av volumetric water content;1 n=475, 2 n=230, 3n =

245

Taking into account all variables from both soil orders combined, an R? value of 0.929

was obtained. In other words, the Random Forest model explains 92.87% of the variability in

soil compaction degree, indicating it is quite effective for predicting compaction. The RMSE

of 4.33, being low, suggests that model predictions are close to the observed values, indicating

a good model fit. With an MAE of 3.12, on average, there is not much difference between
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predicted and observed values, indicating good model accuracy with low prediction errors.
Removing v, caused a slightly improve in R? value to 0.932. However, when considering
individual soil orders without the 8v, the R? value decreases (0.785 to 0.784) for LVdf and for
LVAd (0.794 to 0.777), which still represent good explanatory power.

Models that take into account only the pXRF sensor variables with water content and
without water content, R? values were 0.7790 and 0.7782 respectively for LVdf, with
corresponding RMSE values of 7.2332 and 7.2653, and MAE values of 4.6065 and 4.6495.
Similar results were observed for LVAd, with R? values of 0.7827 and 0.7816, RMSE values
of 6.4812 and 6.4828, and MAE values of 4.7691 and 4.8113 respectively. Therefore, whether
considering pXRF sensor variables with or without v from saturated to dry, the prediction
model remains robust, demonstrating a good overall fit to the data. The same occured for taking
in acount all sensors and imply no need of measure 6v as an additional entry variable in
prediction models od DC, reducing expend time and cost in soil compaction diagnosis. These
findings are different from previous literature, in which the accurate determination of elements
is affected by 6v (Kalnicky e Singhvi, 2001; Ribeiro et al., 2017; Silva et al., 2018; Stockmann,
Uta et al., 2016)

Already in the case that only the data from the electrical sensors with and without 6v
are taken into account, the predictive ability is reduced to a value of R? = 0.684, 0.543; RMSE
=8.67, 10.34; MAE = 5.91, 7.54 respectively for the LVdf soil. Similarly, for LVAd with and
without 8v has a R? = 0.473, 0.384; RMSE = 10.06, 10.87; MAE = 7.78, 8.60. Therefore, if
only the electrical variables were taken into account with or without 8v, the coefficient of
determination R? has a low to moderate model performance with relatively high margin of error
of RMSE and MAE. These findings suggest that Ov affects more soil electric properties than
pXRF variables when predicting DC. An additional test was done removing data from our
database, remaining only one and dryer 6v for moddeling (table x supp. material). Result shown
a moderate reduction in accuracy (R? to 0.75, 0.71 and 0.44; RMSE to 8.41, 8.95 and 11.11)
for models with all variables (2), pXRF (4) and eletric sensors (6) respectively and for both soil
orders. Therefore, a suggestion to reduce the time and costs of predictions and not severely
impact accuracy is dry the samples before modeling and use only pXRF. Seladji et al. (2010)
also recommended in monitoring of soil compaction with p, to be done with soil in a dry state

since p is sensitive to change in bulk density when water content is lower than 0.25 g g *.
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Fig. 4. Estimation of variable importance in the best prediction model (pXRF + ML2x +
TEROS12 + X5xtal 250 + v data), using the metric of Percentage Increase in Mean Squared
Error (%IncMSE) for degree of compaction prediction models with Random Forest algorithm:
(A) integrating two soil orders LVdf + LVAd; (B) LVdf (Anionic Acrudox) ; (C) LVAd (Typic
Hapludox).

The Percentage of Increase in the Mean Square Error (%IncMSE) was taken into
account for the two soil orders in an integrated manner and separately in Fig 4 for the best DC
prediction model. This metric is widely recognized by many authors to estimate the importance
or weight of the variables in Random Forest Prediction models (Gonzalez, Herrera e Garcia,
2015; Gromping, 2009). In the case of the integrated form of the two soils LVdf + LVAd it
could be observed that the variables that have more weight as a function of the (%IncMSE) are
Si (25.875), Al (23.085), Cu (23.078), K (19.904), As (17.276), Ti (16.832) and Ca (16.194).
On the other hand, if only the LVdf soil was taken into account, the most important variables
would be Si (30.749), Al (14.654), Cu (13.659), Ti (13.534), Fe (13.066), Ca (12.045), and p
(10.514). Lastly, for LVAd, the most significant variables are Cu (24.454), Al (18.153), EC
(16.904), Cr (14.792), Si (13.665), Ti (13.148), and p (12.539). These results confirms Si and
Al importance as preditors for DC, and also highlighted Cu and Ti as other good predictor
independent of soil order. Among soil eletric properties, p was the best predictor, followed by
EC. (Pentos, Pieczarka e Serwata, 2021) best results (R? > 0.7) occurs for 0-0.5 and 0.4-0.5 m
depth using EC measured at 0.5 and 1.0 m in-field contrasting with 0.1-0.2 m (R? = 0.471).
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3.3. Classification Models with Random Forest

For predicting the degrees of compaction, the response variable was categorized into 5
classes (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%). Predictor variables included chemical elements
contents (Mg, Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Cr, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Zr) measured by the pXRF sensor
in percentage, p from the X5xtal 250 sensor, EC from the TEROS12 sensor, € from the ML2x,
and v calculated using the standard oven-drying method.
Table 4. Overall accuracy and Kappa coefficient values of the fitted models for the degree of
compaction classes (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%) prediction of two oxisols (LVdf and
LVAd) using the random forest algorithm

N° of
) ) Overall Kappa
Dataset Models Explanatory variables predictor _
) Accuracy index
variables

LVAd+ 1 All variables

19 0.92 0.89
LVdf?
LVAd+ 2 All variables without 6v

18 0.93 0.91
LVdft
LVAd+ 3 pXRF with 6v

16 0.87 0.84
LVdf?
LVAd+ 4 pXRF without 6v

15 0.87 0.84
LVdf?
LVAd+ 5 ML2x + TEROS12 + X5xtal

4 0.60 0.50
LVdf? 250 + Ov
LVAd+ 6 ML2x + TEROS12 + X5xtal

3 0.55 0.43
LVdft 250
LVdf 7 All variables 19 0.89 0.86
LVdf? 8 All variables without Ov 18 0.87 0.84
LVdf? 9 pXRF with Ov 16 0.83 0.78
LVdf? 10 pXRF without Ov 15 0.85 0.81
LVdf? 11 ML2x + TEROS12 + X5xtal

4 0.65 0.56

250 + Ov
LVdf? 12 ML2x + TEROS12 + X5xtal
250 3 0.52 0.40

LVAd® 13 All variables 19 0.80 0.74
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LVAd® 14 All variables without Ov 18 0.80 0.74
LVAd® 15 pXRF with Ov 16 0.69 0.61
LVAd® 16 pXRF without Ov 15 0.69 0.61
LVAd® 17 ML2x + TEROS12 + X5xtal
4 0.43 0.29
250 + Ov
LVAd® 18 ML2x + TEROS12 + X5xtal
250 3 0.39 0.23

LVdf - Anionic Acrudox; LVAd - Typic Hapludox; pXRF - portable X-ray fluorescence spectrometry; ML2x -
apparent dieletric constant sensor; X5xtal 250 - soil electrical resistivity sensor; TEROS 12 - soil electrical
conductivity sensor; 8v - volumetric soil water content

1n=475,2n=230,3n=245

According to the metrics of overall accuracy and Kappa coefficient, it was observed that
the best prediction models for DC classes involve combining all variables across both soil
orders without 8v variable inclusion (accuracy = 0.93 kappa = 0.91). Accurate results predicting
soil compaction using classification machine learning algorithm was previously reported by
(Peixoto et al., 2022), founding that Random Forest - like used here - and Classification and
Regression Trees were more accurate (accuracy = 0.90, Kappa index = 0.76) than Artificial
Neural Network and Support Vector Machine. In addition, these good accuracy models
generated demonstrates the potential of sensors fusion combined with decision tree algorithm
in identify classes of soil compaction that could severely impact crop production, since DC
values more than 90% usually are critical for crop development (Carter, 1990; Domzat, Glinski
e Lipiec, 1991; Hakansson, 1990; Lipiec et al., 1991) as well as for macroporosity and hydraulic
conductivity compromising whole hydrological cycle increasing erosion and reding water
infiltration (Reichert et al., 2009).

Contrasting sensors, the pXRF shows better model accuracy (overall accuracy > 0.68;
Kappa coefficient > 0.60 than soil electric properties sensors (overall accuracy > 0.38 Kappa
coefficient > 0.22). This indicates that predicting soil compaction is still feasible based solely
on soil elemental composition. However, models using electrical sensors did not achieve good
accuracy due to measuring only one or two variables. Unlike the pXRF sensor, which captures
a wide range of chemical elements becoming 15 explanatory variables in this study. In addition,
as same as observed in table 3 for regression models, accuracy improves with more samples
(combining the two soils data) and slightly change with or without inclusion of 6v as an
explanatory variable. Individual models for soil orders perform overall accuracy > 0.8, but L\Vdf
soil has slightly better quality of models than LVAd.
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Fig 5. Determination of the relevance of variables in the prediction model (portable X-ray
fluorescence pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + 6v), integrating two soil orders LVdf
and LVAd. The metrics Mean Decrease Accuracy and Mean Decrease Gini were used to assess
compaction degrees (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%) using Random Forest algorithms
without data preprocessing.

Considering the Mean Decrease Accuracy, the most important variables for the model
integrating both soils (LVdf and LVVAd) are: Al (38.0), Cu (28.9), EC (28.8), Si (28.0), K (25.9),
and Fe (25.6). Looking at specific values of relevance for each degree of compaction, there was
no clear pattern. For instance, although Al is the most important variable in terms of overall
accuracy and impurity reduction, it does not correlate to specific DC relevance values.
Conversely, the importance of Si (23.6), EC (27.6), Electrical Resistivity (13.9), and
Volumetric Water Content (9.72) is much higher in uncompacted soil (DC 70%) compared to
compacted soil with Si (DC 100 = 15.05, DC 110 =15.17), EC (DC 100 = 9.9, DC 110 = 10.7),
Electrical Resistivity (DC 100 = 5.23, DC 110 = 8.0), Volumetric Water Content (DC100 =
7.32, DC 110 = 6.36).

Table 5. Confusion matrix and balanced accuracy obtained from the best prediction model at
different degree compaction (DC_110, DC_100, DC_90, DC_80, DC_70) for the combined
prediction of both soils (LVdf and LVAd) provided by the Random Forest classification model

Balanced
From/To DC _100% DC _110% DC_70% DC_80% DC_90%
accuracy

DC_100% 16 1 0 0 0 0.96
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DC_110% 0 18 0 0 0 0.95
DC_70% 0 0 14 0 0 0.97
DC_80% 0 0 1 19 2 0.93
DC_90% 1 1 0 2 20 0.93

DC_100 — 100% degree of compaction; DC_110 — 110% degree of compaction; DC_70 — 70% degree of
compaction; DC_80 — 80% degree of compaction; DC_90 — 90% degree of compaction; LVdf - Anionic
Acrudox; LVAd - Typic Hapludox.

On the other hand, in low DC condition (DC 70), the importance of variables such as
Cu (11.8), Fe (6.8), Zn (3.7), As (9.3), and V (5.8) is much lower compared to highly compacted
soils: Cu (DC 110 = 21.29), Fe (DC 110 = 16.6), Zn (DC 110 = 15.56), As (DC 110 = 14.0),
and V (DC 110 = 10.16).

Considering the confusion matrix for both soils (LVdf and LVAd) and integrating all
variables from proximal sensors and water content using the RF algorithm (Table 5), high
model performance was achieved for each compaction class, with accuracy exceeding 90%.

Classification models Lvdf

40.00
DC_70
35.00 DC_80
9 DC_90
30.00 I DC_100
DC_110
25.00 MeanDecreaseAccuracy
\‘ ..
20.00 MeanDecreaseGini
15.00
10.00
5.00
0.00
5 00 Si  Ti Al K Fe Cu Ca Ni V P Cr p As Mg & ©Ov Zr EC 2Zn

Fig 6. Relevance of explanatory variables in the prediction model using all sensors and soil
water content (pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + 6v) for degree of compactness
classes (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%) for LVdf (Anionic acrudox) using Random Forest
algorithms. Green line represents Mean Decrease Accuracy and blue line represents Mean
Decrease Gini.

Considering the Mean Decrease Accuracy for the L\Vdf soil order, the most important

variables for the model are Si, Ti, Al, K, and Fe. Removing any of these variables would reduce



7

the overall accuracy of the model by 34.5 (Si), 22.6 (Ti), 22.4 (Al), 20.8 (K), and 18.77 (Fe)

respectively.

Table 6. Confusion matrix and balanced accuracy obtained from the best prediction model at
different degree compaction (DC_110, DC_100, DC_90, DC_80, DC_70) for soil (LVdf)
prediction provided by the Random Forest classification model.

Balanced
From/To DC_100% DC 110% DC_70% DC_80% DC_90%

accuracy
DC_100% 8 1 0 0 0 0.94
DC 110% 1 8 0 0 0 0.93
DC_70% 0 0 9 0 0 0.95
DC_80% 0 0 1 6 1 0.90
DC _90% 0 1 0 1 10 0.93

DC_100 — 100% degree of compaction; DC_110 — 110% degree of compaction; DC_70 — 70% degree of
compaction; DC_80 — 80% degree of compaction; DC_90 — 90% degree of compaction; LVdf - Anionic

Acrudox.

Analyzing the confusion matrix considering the soil (LVdf) by integrating all variables
with the RF algorithm (Table 6), the model achieved high performance for each compaction

class.

Classification models LVAd
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Fig 7. Relevance of explanatory variables in the prediction model using all sensors and soil
water content (pXRF + ML2x + TEROS12 + X5xtal 250 + 6v) for degree of compactness
classes (70%, 80%, 90%, 100%, and 110%) for LVAd (Typic hapludox) using Random Forest
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algorithms. Green line represents Mean Decrease Accuracy and blue line represents Mean
Decrease Gini.

For the LVAd soil order, considering the Mean Decrease Accuracy, the most crucial
variables for the model are Cu (27.9), EC (24.5), Fe (22.1), Al (21.1), and Zn (19.5). Observing
the specific values according to the DC, the importance of Cu increases as the DC rises (DC 70
=13.53, DC 80 = 17.41, DC 90 = 20.68, DC 100 = 21.37, DC 110 = 21.63), while an oposite
patern occur for the importance of EC, decreasing importance as the soil becomes more
compacted (DC 70 = 24.9, DC 80 = 10.13, DC 90 = 10.09, DC 100 = 9.8, DC110 = 8.3).

Table 7. Confusion matrix and balanced accuracy obtained from the best prediction model at
different degree compaction (DC_110, DC 100, DC_90, DC_80, DC_70) for soil (LVAd)

prediction provided by the Random Forest classification model.

Balanced
From/To DC _100% DC 110% DC_70% DC_80% DC_90%

accuracy
DC_100% 4 1 2 0 0 0.97
DC_110% 0 9 0 0 0 0.95
DC_70% 0 0 8 0 0 0.83
DC_80% 0 0 1 11 3 0.87
DC_90% 0 0 1 2 7 0.81

DC_100 — 100% degree of compaction; DC_110 — 110% degree of compaction; DC_70 — 70% degree of
compaction; DC_80 — 80% degree of compaction; DC_90 — 90% degree of compaction; LVAd - Typic
Hapludox.

Considering the confusion matrix for the soil (LVVAd) and integrating all variables with
the RF algorithm (Table 7), high model performance was achieved for each compaction class,
with a slight decrease in accuracy for the less compacted soil classes (DC_70=0.83,
DC_80=0.87, and DC_90=0.81).

Summarizing the results in Figs 5, 6 and 7, the overall mean importance of the five most
important or explanatory variables varied with soil type and when the two soils were combined.
However, Al, Si and Cu were the best variables from the pXRF sensor, while conductivity and
resistivity were the best from the electrical sensors. As suggest for regression modelling, to
avoid unnecessary costs, only one sensor - pXRF (overrall accuracy = 0.87 and Kappa index =

0.84) - provided best results for DC classification without inclusion of 6v - which needs
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sampling undisturbed soil and laboratory analyses - therefore becoming a promising strategy
for accurate diagnosis of soil compaction.

4, Conclusions

e According to the results presented in this research, it was demonstrated that combining
proximal sensors with the Random Forest algorithm yielded accurate prediction models
for determining the degree of soil compaction both numerically and categorically
confirming our hypothesis.

e For the LVdf (n=4600), the model yielded R?=0.79; RMSE=7.18 and MAE=4.66. For
the LVAd (n=4900), the model produced R?=0.79; RMSE=6.35 and MAE=4.40. When
integrated as LVdf+LVAd (n=9500), the model achieved R?=0.93; RMSE=4.33;
MAE=3.12, resulting in robust and accurate predictions. The LVVdf model exhibited a
better fit compared to LVAd, despite having a smaller sample size.

e Also was tested the inclusion of soil water content as an explanatory variable. Results
shown tha prediction models did not significantly improve performance. However, it
slightly altered the importance ranking of the variables, affecting Fe in L\Vdf and Si, Ti,
Zn, and p in LVAd.

e Considering the differences among proximal sensors, the X-ray fluorescence sensor
provided a better model fit to the data, with (R?) values of 0.78 for LVdf both with and
without (0v), 0.78 for LVAd both with and without (6v), and 0.91 for the combined
LVdf+LVAd with and without (6v). These results were superior to those of the three
combined electrical sensors (p, EC, &), which had (R?) values of 0.68-0.54 for L\Vdf
with and without (6v), 0.47-0.38 for LVAd with and without (6v), and 0.61-0.58 for the
combined LVdf+LVAd. This difference is likely due to the pXRF detecting most of the
important variables and its ability to measure a wide range of chemical contents.

e Although the metrics performed well in the classification models, a defined distribution
pattern based on the degree of compaction was not observed. However, we can state
that for LV df, the most important variables for DC 70 were Si and Al; for DC 80, Si and
K; for DC 90, Ti, Fe, and Al; for DC 100, Si; and for DC 110, Si, Fe, Ti, V, K, and Al.
Finally, for LVAd, the most important variables for DC 70 were EC and €; for DC 80,
Cu and Al; for DC 90, Fe and Cu; for DC 100, Cu, Al, and Zn; and for DC 110, Cu, Cr,
Zn, and Fe
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e Insummary, the models developed in this study can accurately predict soil compaction
without moving the sensors along the crop surface. It is relevant to continue this study
to expand the database to include soils from other regions. This would enable rapid
prediction, cost reduction by considering only the most important variables specific to

each soil characteristic, thus preserving the environment.

5. Recommendations

It is recommended to establish an optimum water content interval (depending on soil
texture), in which an accurate estimation of soil bulk density can be ensured.

It was observed that in Typic Hapludox with a clayey texture and without compaction,
certain variables such as Zr content, water content, electrical conductivity, and dielectric
constant showed greater data dispersion, variability, and interquartile range. However, as the
soil became compacted, there was a slight increase in the variability of Si and K content.

It is recommended to slightly increase the height of the cylinders, as the needles of the
dielectric constant sensors were close to touching the bottom of the compacted samples.
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8.  Appendix A — Supplementary material
Variances Explained by PCs (%)
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Fig 8. Graphic of PCs, explaining the variables of the two soils LVdf(Anionic acrudox)+LVAd
(Typic hapludox)

Autovalues and Autovetors

PC7 PC8

Percentage of Autovalues and Autovetors
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of variance
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accumulated

variance
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Fig 9. Summary of the explanation of the PCs, explaining the variables of the two soils
LVdf(Anionic acrudox)+LVAd (Typic hapludox)
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CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo investigou os atributos fisicos, quimicos e mineraldgicos do solo que podem
afetar a porosidade (macroporos), seja por adensamento ou compactacao. Foram desenvolvidos
modelos de regressao para prever a densidade e o grau de compactagéo do solo, com o objetivo
de reduzir o tempo, a mao de obra e os custos dos analises.

A partir da literatura e dos resultados experimentais, foi possivel determinar que cada
tipo de solo apresenta caracteristicas especificas, indicando a necessidade de desenvolver
modelos diferentes para cada subclasse de solo. Também se destacou que a maioria dos modelos
de pedotransferéncia valoriza mais as propriedades do solo mais acessiveis (como o teor de
carbono organico e a quantidade de argila) e frequentemente desconsidera as variaveis quimicas
devido ao alto custo e a falta de dados. Com o avango da tecnologia, agora hd maior acesso a
esses tipos de analises, o que pode ajudar a expandir a base de dados, melhorar os modelos de
previsao e encontrar novas solucfes para prever as caracteristicas de compactagéo dos solos.
Se determinou que a fusdo das caracteristicas dos sensores proximais pode melhorar a preciséo,
0 ajuste e o desempenho geral dos modelos, em comparagdo com o uso individual do sensor.
Também se constatou que, embora um maior nimero de amostras nem sempre leve a um melhor
desempenho, ajuste e precisdo dos modelos, a estrutura e a textura do solo podem influenciar
nos resultados.

Comparando os modelos com e sem o conteudo de dgua (6v) ao longo da série temporal
(de saturado a seco), ndo houve grande impacto na precisdo e no desempenho dos modelos.
Apenas alterou a ordem de importancia de algumas variaveis, como o Fe em LVdf e o Si, Ti,
Zn e p em LVAd. Considerando o potencial dos sensores individualmente, foi evidenciado que
o0 espectrometro de fluorescéncia de raios X gera modelos com maior desempenho e preciséo,
sem a necessidade de ser combinado com outros sensores.

Finalmente, ndo foi observado um padrao definido de distribuicdo das variaveis com
base no grau de compactacdo. Contudo, pode-se afirmar que, nos solos compactados do
subordem LVdf, as variaveis mais importantes foram Si, Fe, Ti, V, K e Al. J& no subordem
LVAd, destacaram-se Cu, Al, Cr, Fe e Zn, mostrando relagdo com a mineralogia desses solos.
Semelhante nos boxplots dos subordem onde os contetddos de Si, Ca, Ti, V, Cr, Fe, Ni e As,
férum os mais representativos. Sendo que em solos compactados, apresento-se um incremento
de Si no LVdf e um aumento de Al e diminuicdo de Cu na subordem LVAd. Também se
observou uma grande variabilidade dos dados de CE com um amplo intervalo interquartil (IQR)
em solos ndo compactados LVAd GC 70%.



