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USO DA ESPECTROSCOPIA Vis-NIR NA AVALIAÇÃO DA FERTILIDADE 
DOS SOLOS DO ESTADO DA BAHIA 

 

Autor: Fábio Oliveira da Silva 
Orientador: Prof. Dr. Jorge Antônio Gonzaga Santos 
 

 

RESUMO: Espectroscopia de infravermelho próximo e visível (Vis-NIR) é uma 

técnica econômica alternativa para análises químicas na previsão das 

propriedades do solo. Para consolida-la, são necessários estudos que 

determinem o algoritmo de combinação de banda ideal para um método eficaz 

de extrair variáveis espectrais, considerando as informações de interação entre 

as concentrações determinadas a partir das análises convencionais e os dados 

espectrais vis-NIR. Neste estudo foi experimentado diferentes técnicas de pré-

processamento como, SNV, Savitzky-Golay, filtro mediano e suas combinações, 

como o método de calibração multivariada PLS, com o propósito de estimar as 

propriedades químicas do solo relacionas aos teores de cálcio, magnésio, 

carbono orgânico, potássio, fósforo, hidrogênio mais alumínio, alumínio e sódio. 

Para tanto, foram selecionadas 154 amostras de 32 perfis de solos, totalizando 

9 classes de solo distintas. As amostras foram secas, destorroadas e divididas 

em dois grupos, o primeiro foi submetido as análises químicas laboratoriais 

convencionais, e o segundo grupo foi usado para obtenção dos espectros Vis-

NIR. Os espectros foram pré-processados utilizando as diferentes técnicas, e os 

dados das diferentes analises foram correlacionados utilizando o PLS. Para 

validação do método foi utilizados o coeficiente de determinação R2 e o desvio 

preditivo residual RPD. Os valores dos coeficientes utilizados para validação 

demonstraram bons resultados para os métodos de predição dos teores de C.O., 

Na e Mg, para os elementos Ca, K e H + Al o modelo foi aceitável e para Al e P 

não foi possível estabelecer um método de calibração adequado.        

 

Palavras chave: Espectroscopia Vis-NIR, Calibração multivariada, Atributos do 

solo.      

 



 
 

USE OF VIS-NIR SPECTROSCOPY IN ASSESSING SOIL FERTILITY IN THE 
STATE OF BAHIA 

 

 

Author: Fábio Oliveira da Silva 
Adviser: Prof. Dr. Jorge Antônio Gonzaga Santos 
 

 

ABSTRACT: Near and visible infrared spectroscopy (Vis-NIR) is an alternative 

economical technique for chemical analysis to predict soil properties. To 

consolidate it, studies are needed to determine the ideal band combination 

algorithm for an effective method of extracting spectral variables, considering the 

interaction information between the wave bands of the vis-NIR spectral data and 

conventional analyzes. In this study, different pre-processing techniques were 

tried, such as SNV, Savitzky-Golay, median filter and their combinations, such as 

the multivariate calibration method PLS, with the purpose of estimating the 

chemical properties of the soil related to the levels of calcium, magnesium, 

organic carbon, potassium, phosphorus, hydrogen plus aluminum, aluminum and 

sodium. For this purpose, 154 samples from 32 profiles were selected, totaling 9 

different soil classes, the samples were dried and distilled were divided into two 

groups, the first was subjected to conventional laboratory chemical analyzes, and 

the second group was used to obtain the spectra Vis-NIR. The spectra were pre-

processed using the different techniques, and the data from the different analyzes 

were correlated using the PLS, to validate the method, the R2 determination 

coefficient and the residual predictive deviation RPD were used. The values of 

the coefficients used for validation demonstrated the construction of good 

methods to predict the levels of CO, Na and Mg, for the elements Ca, K and H + 

Al the model was acceptable and for Al and P it was not possible to establish a 

method of proper calibration. 

 

Key words: Vis-NIR spectroscopy, Multivariate calibration, Soil attributes. 
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1. INTRODUÇÃO  

O avanço da produção agrícola do país tem requerido o monitoramento 

constante das propriedades químicas, físicas e biológicas para uso eficiente do solo em 

níveis sustentáveis. Segundo Santos (2011) o crescimento da produtividade das 

lavouras tem sido conseguido graças ao uso racional de insumos, o que torna 

necessário promover retornos adequados sobre os investimentos, demandando 

confiáveis análises em laboratórios, que permitam diagnósticos corretos, principalmente 

a problemas relacionados a fertilidade química e possíveis contaminantes do solo.  

No Brasil muitas áreas agrícolas ainda são desconhecidas, apenas com estudos 

adequados dos solos destas áreas, será possível identificar conhecer suas 

características colaborando para o entendimento de seu real potencial de uso, 

permitindo o crescimento de forma sustentável pela utilização de práticas de manejo 

adequadas, que garantam o controle da produtividade das culturas e dos riscos de 

contaminação para o ambiente (López, 2009).  

É comum encontrar dentro de uma mesma propriedade diferentes classes de 

solos, mas para que sejam implementados diferentes usos e manejos, é necessário 

avaliar, de forma especifica para cada situação, os atributos químicos do solo. Uma vez 

que, variabilidade espacial dos níveis destes atributos podem ser causadas por: 

interações do manejo com os fatores e processos de formação do solo, resultando em 

diferentes respostas das culturas e impactando sobre as saídas de nutrientes.  

Estudos da variabilidade espacial dos atributos do solo tornam possível 

gerenciar tais diferenças, uma vez que o conhecimento da variabilidade espacial dos 

atributos do solo permitem controlar a produtividade das culturas e os riscos de 

contaminação do ambiente. Para o estudo das características do solo relacionadas com 

o seu potencial de uso e para a avaliação da fertilidade, as análises químicas e físicas 

de rotina são os métodos utilizados convencionalmente. Estas análises permitem 

determinar as necessidades de aplicação de fertilizantes e calagem. Além de oferecem 

suporte para a implementação de irrigação, determinação de classes de solos, definição 

de zonas específicas de manejo, entre outros. 

O nível de precisão destas análises vem aumentando de forma considerável, de 

tal forma, que hoje é possível avaliar quase todos os elementos presentes na tabela 

periódica em concentrações de até parte por trilhão. Por meio de técnicas já 

consolidadas como a espectroscopia de absorção atômica, espectrometria de absorção 

atômica com forno de grafite e espectrometria de emissão atômica com plasma 

acoplado indutivamente. 
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Entretanto, a utilização destes equipamentos, requer a abertura química das 

amostras utilizando reagentes com alto grau de pureza, por isso são caros, e produzem 

resíduos tóxicos os quais precisam ser tratados antes de serem descartados. Além disso 

as metodologias adotadas pela maioria dos laboratórios para análises químicas dos 

solos, envolvem muitas etapas e procedimentos demorados, demandando assim, tempo 

e mão de obra. Estes problemas são ainda mais potencializados quando há 

necessidade de avaliar um número grande de amostras, principalmente quando se 

emprega os princípios da agricultura de precisão.  

  Uma alternativa é o uso de aparelhos que não requerem a abertura química 

dessas amostras, que tenham a mesma eficiência analítica, que sejam menos onerosas 

e que não gere descarte de resíduos agressivos ao meio ambiente, ou seja, favorecendo 

o menor impacto ambiental. A utilização da espectrometria de infravermelho próximo, 

vem sendo empregada pelo mundo na predição de propriedades químicas e físicas 

ativas nessa região do espectro. Diversos autores como SINGH, et. al (2019), Eitelwein 

(2017), Demattê (2019), Santos (2011), entre outros, apontam que a técnica é de fato 

muito promissora, tendo sido inclusive já experimentada para análise de solos e 

contaminantes, entretanto sua confiabilidade estar diretamente relacionada a 

capacidade representativa da biblioteca espectral, a qual servirá como matriz para 

correlação dos resultados a partir de métodos estatísticos que possibilitem a predição 

das propriedades desejadas. 

A utilização da espectrometria de infravermelho próximo tem despertado 

bastante o interesse dos estudiosos de solos, por possuir uma série de vantagens sobre 

as análises convencionais, devido principalmente, a sua alta eficiência na obtenção de 

informações. Segundo Shepherd e Walsh (2002), esta é uma das técnicas analíticas 

mais eficientes, econômicas, reproduzíveis e disponíveis no século 21. Uma vez que, 

podem ser obtidos uma grande quantidade de atributos físicos e químicos do solo com 

apenas uma leitura da resposta espectral, sempre que existirem modelos estatísticos 

calibrados para extrair estas informações (SINGH, et. al 2019). 

A espectroscopia infravermelha apresenta grande potencial para avaliação de 

propriedades e atributos com consequente mapeamento de solo com alta resolução, 

uma vez que, se trata de uma técnica que permite obter resultados rápidos e precisos 

com emprego de metodos simples e de baixo custo, quando comparado com métodos 

convencionais (Soares, 2017). 

Diversos pesquisadores apontam a existência de inúmeras evidências da 

interação entre a espectroscopia e os atributos do solo. Entretanto, a elevada 

sensibilidade às variações da composição do solo, cria o desafio de construção e 
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calibração de modelos capazes de representar tais variações, obtidos a partir de 

diferentes densidades de informações do solo geradas indiretamente por meio de 

sensores espectroscópicos. 

Diante do exposto, objetivou-se com o presente trabalho calibrar e validar 

modelos de predição de atributos químicos do solo a partir da resposta espectral (Vis-

NIR). Para isso, foram contemplado os seguintes objetivos específicos: a) Construir uma 

biblioteca de dados espectrais com solos representativos do Estado da Bahia, que 

possibilite estabelecer modelos preditivos de atributos relacionados com fertilidade do 

solo, utilizando espectrometria da região próxima ao infravermelho; b) Calibrar e validar 

modelos para estimativa de atributos químicos para os solos mais representativos do 

estado da Bahia. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  

 

2.1. Variabilidade espacial dos atributos do solo  

 

O solo é um sistema dinâmico, que sofre a interação de diversos fatores, 

principalmente em ambientes tropicais. Sua composição química apresenta 

comportamento diferente quanto a sua distribuição no solo, exigindo muitas vezes uma 

maior amostragem na avaliação da variabilidade em uma determinada área (Zanão 

Junior et al., 2007).  

Essa variabilidade é consequência de complexas interações dos fatores e 

processos de sua formação (Corá et al., 2004). Áreas com características pedológicas 

similares podem apresentar diferenças significativas em seus atributos quando 

submetidas às diferentes práticas de manejo (Silva et al, 2007).  

No Brasil a pratica de implementação de insumos pode induzir ao erro uma vez 

que é baseada em teores médios da fertilidade do solo, o conhecimento detalhado da 

variabilidade espacial dos atributos químicos, pode gerar aplicações de corretivos e 

fertilizantes mais efetivas, melhorando o controle do sistema de produção das culturas 

e consequentemente das contaminações ambientais (Cavalcante et al., 2007). Algo 

muitas vezes impraticável devido aos custos demandados em analises convencionais 

nessa escala. 

Sendo assim, faz-se necessário a implementação de novas tecnologias que 

possibilitem a avaliação dos atributos do solo de forma mais eficiente, com o objetivo de 

melhorar a capacidade produtiva e conservação dos recursos ambientais sobretudo 

para um manejo racional dos insumos agrícolas (Grego et al., 2005).  

Inúmeros estudos apontam para a importância do uso de sensores 

eletromagnéticos na avaliação da distribuição dos componentes do solo que fornecem 

valiosas informações de suas características possibilitando a separação em campo de 

áreas homogêneas (Adamchuk et al., 2004). Grandes dificuldades são encontradas 

para caracterização e estruturação da variabilidade espacial dos atributos químicos do 

solo, entre elas se destaca a necessidade de um grande número de análises de solo, 

elevando o custo para obtenção da informação (Santos, 2011). Estudos como os de 

Montezano et al. (2006), apontam que a variabilidade espacial de componentes é alta 

para fósforo disponível, e média, para matéria orgânica, cálcio, magnésio, acidez 

potencial, e baixa, para pH e potássio em uma área cultivada com milho, reforçando a 

necessidade de uma maior amostragem para resultados mais efetivos.  
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As análises convencionais de solo envolve levantamento, amostragem e análise 

química, que muitas vezes é caro, destrutivo e requer o uso de vários reagentes 

químicos. Além disso, o processo típico de análise laboratorial pode levar dias e até 

meses para uma amostragem maior. Rápida determinação e quantificação de nutrientes 

do solo de forma eficiente e precisa são essenciais, para um bom manejo. A 

espectroscopia de infravermelho de refletância difusa (IR) é um método rápido e não 

destrutivo que correlaciona a radiação refletida de um superfície do material com 

propriedades desse material através do uso de estatísticas multivariadas. Também 

permite a previsão simultânea de propriedades múltiplas usando o mesmo espectro 

(Wartini, et. al, 2020). 

 

 

2.2 Espectroscopia Vis-NIR 

 

 De maneira geral, a espectroscopia consiste na avaliação da radiação emitida 

ou absorvida por um determinado corpo, podendo ser na forma de luz visível, 

infravermelho, ultravioleta, entre outras. Já a espectrofotometria é o emprego da técnica 

analítica que permite medir a energia eletromagnética emitida ou absorvida por átomos 

ou moléculas relacionando-a com propriedades especificas dos mesmos (Cienfuegos; 

Vaitsmain, 2000). 

 Quando certa irradiação incide sobre uma amostra partes da mesma é 

seletivamente absorvida dando origem ao que conhecemos como espectro. Graças a 

construção química especifica de cada material estas respostas para a absorção da luz 

serão diferentes o que pode possibilitar a identificação dos mesmos. Estes espectros 

são obtidos com o emprego de equipamentos conhecidos como espectrofotômetros, 

que por apresentarem características de construção distintas operam em faixas de 

comprimento de onda diferentes e que reflete também na forma de obtenção da medida 

espectrofotométrica podendo ser reflectância ou transmitância (Saliba, 1999). 

 Os espectros, sejam de absorção ou emissão, para átomos são apresentados 

geralmente por linhas bem distintas, já para as moléculas essas linhas de absorção são 

muito próximos e por isso são conhecidas como bandas (Saliba, 1999). As energias 

associadas as bandas de uma molécula qualquer estão relacionadas as energia de 

vibração, rotação e as energias provenientes das nuvens eletrônicas, esta última é 

observada nas regiões do espectro (tabela 2.1) conhecidas como ultravioleta e visível, 

as rotacionais na região do micro-ondas já as vibracionais na região do infravermelho 

(Skoog et al., 2002; Schrader, 1995). 
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 Sendo muito extensa a região correspondente a faixa do infravermelho, esta é 

convenientemente dividida em infravermelho próximo – NIR, Infravermelho médio – MIR 

e infravermelho distante – FIR (Skoog et al., 2002). 

Tabela 2.1 Regiões espectrais 

Região Comprimento de onda (nm) 

Ultravioleta 200 a 400 

Vísivel 400 a 780 

 

Infravermelho 

Próximo - NIR 780 a 2500 

Médio - MIR 2500 a 5000 

Distante - FIR 5000 a 100.000 

Micro-ondas 1.000.000 a 1.000.000.000 

      Fonte: Skoog et al. (2002) Princípios da analise instrumental. 

 

Vale salientar que esses valores não possuem limites específicos bem definidos, 

sendo comum encontrar na literatura diferentes valores, pois a transição de uma faixa 

para outra é gradual (Pasquini, 2003). 

Para estudos de avaliação das propriedades do solo tem sido comumente 

utilizadas duas faixas espectrais, a do visível e a do infravermelho próximo (Soriano-

Disla et al., 2014). Comparado ao modelo tradicional de obtenção dos dados referentes 

a fertilidade do solo, o uso de informações espectrais possui muitas vantagens 

principalmente por permitir a realização de estudos qualitativos e quantitativos, 

possibilitando o trabalho com grupamentos orgânicos e inorgânicos além da extração 

de várias informações da mesma amostra com apenas um espectro (Rossel et al., 

2006). Outro fator a ser considerado para adoção da espectroscopia Vis-NIR, diz 

respeito a exigir pouco ou nenhum preparo das amostras, constituindo ainda uma 

técnica de fácil manuseio e de aquisição espectral rápida (Rossel et al., 2006). 

Muitos autores relatam bons resultados na geração de modelos de predição de 

atributos químicos do solo, utilizando a espectroscopia Vis-NIR (Rossel et al., 2006; 

Demattê; Terra; Viscarra Rossel, 2015; Zhang et al., 2016). Estes autores ressaltam a 

existência de obstáculos como variabilidade da matriz do solo, sensibilidade do 

equipamento utilizado além da construção de modelos que sejam mais eficientes em 

relacionar sinais analíticos com a propriedade desejada. Estes desafios precisam ser 
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transpostos para que a espectroscopia possa ser dominada como uma ferramenta para 

quantificação dos atributos do solo relacionados a fertilidade. 

 

2.3 Breve histórico da espectroscopia 

A radiação eletromagnética referente à faixa do infravermelho próximo (NIR) foi 

identificada pela primeira vez em 1800 por Sir William Herschel, tendo sido a primeira 

parte do espectro eletromagnético não visível a ser identificada. Passaram-se quase um 

século e meio após sua descoberta, até que fossem realizadas as primeiras aplicações 

analíticas da radiação NIR. Um dos fatores para este atraso, está relacionado à falta de 

seletividade dos espectros de absorção na região NIR, sempre referida pelos 

espectroscopistas de então como uma região espectral de difícil interpretação, na qual 

os espectros são constituídos por inúmeras bandas de absorção fortemente 

sobrepostas (Pasquini, 2003).  

Esta dificuldade gerou desinteresse resultando no adiamento até a década de 

1960 para construção de equipamentos dedicados a explorar analiticamente esta faixa 

do espectro NIR com qualidade. Além disso, métodos quantitativos clássicos para o 

tratamento de dados demandam alta seletividade, dificultando o aproveitamento 

analítico das informações geradas pela espectroscopia NIR (Sousa, 2016).  

Embora exista registros na literatura de trabalhos anteriores que fizeram uso da 

espectroscopia NIR, foram os trabalhos desenvolvidos por Karl Norris, no Cereal Centre, 

em Beltsville, nos Estados Unidos, que de fato disseminou os princípios da técnica 

analítica no meio acadêmico. Estes estudos foram prosseguidos por Thomas Hirschfeld, 

um espectroscopista reconhecido, nas décadas de 1970 e 1980 por relevantes 

trabalhos, colaborando para o desenvolvimento da técnica no ambiente acadêmico e 

que permitiu aumentar o conhecimento sobre esta região espectral até então 

negligenciada (Pasquini, 2018).  

Já a inserção da espectroscopia NIR no âmbito industrial pode ser atribuída a 

Phil Williams, que ao substituir o método de Kjeldahl, massivamente difundido na 

Canadian Grain Commission, pelo então recentemente introduzido método de 

determinação de proteína baseado em espectroscopia NIR trouxe as atenções 

comerciais da época para o uso prático de uma nova tecnologia analítica rápida e limpa 

na substituição de um método via úmida que além de demandar várias horas na 

realização de uma única análise, empregava reagentes tóxicos de difícil descarte, por 

uma técnica rápida e limpa, despertando o interesse de companhias fabricantes de 

instrumentos, que começaram a produzir equipamentos com especificações 
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necessárias para o desenvolvimento da técnica baseada na faixa espectral do NIR 

(Naes et al., 2002).  

Os memoráveis trabalhos desenvolvidos por Karl Norris revelaram que para o 

desenvolvimento da espectroscopia NIR era necessário contornar o problema da falta 

de seletividade da informação analítica contida nos espectros, por isso, a busca por 

ferramentas matemáticas se fez necessário (Magalães et al., 2006). De fato, para a 

determinação da umidade presente na farinha de trigo, descrita no primeiro trabalho de 

Karl Norris, foi necessário estabelecer a correlação entre o conteúdo de água com a 

diferença de absorbância e comprimentos de ondas específicos, a fim de corrigir os 

efeitos de espalhamento da radiação, comumente observado em sólidos pulverizados. 

Esta necessidade para implementação da tecnologia NIR motivou a incorporação de 

técnicas quimiométricas no tratamento multivariado dos dados (Naes et al., 2002). 

A utilização da técnica de regressão por quadrados mínimos parciais uma das 

mais empregadas até os dias de hoje foi aplicada pela primeira vez como método 

analítico para espectroscopia NIR em 1984 por Harold Martens, durante a 2ª coferência 

Internacional em Reflectância Difusa, realizada no Estados Unidos e desde então, 

passou a ser desenvolvida e difundida como suporte aos fundamentos da 

espectroscopia vibracional, a instrumentação espectofotométrica NIR e a quimiométria 

(Willianms, 2015).  

 A técnica vêm passando por evoluções ao longo dos anos e hoje é possível 

observar a implementação de fibras ópticas, o uso de técnicas analíticas e até a 

miniaturização dos espectrofotômetros que possibilitam inclusive as imagens 

hiperespectrais, estas inovações tem permitido a incorporação rotineira da técnica em 

diversas áreas do setor produtivo graças a relevância dos métodos analíticos 

qualitativos e quantitativos que permitem a validação e manutenção de novos métodos 

(Pasquini, 2018). 

2.4 Fundamentos da espectroscopia 

 O ramo da ciência que se dedica ao estudo da geração da radiação 

eletromagnética e sua interação com a matéria é denominado de espectroscopia 

(Skoog,2002). Uma vez que, o espectro eletromagnético se estende por uma ampla 

faixa de energia, são inúmeras as formas de interação entre a matéria e a radiação e 

por consequência são inúmeras também os fenômenos provocados por essas 

interações muitas vezes relacionados a transferência de energia para seus constituintes 

(Pasquini, 2018). 

 Daí a importância de estudar o espectro eletromagnético dividido em faixas mais 

ou menos especificas, de acordo com suas energias e consequentemente com os 
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fenômenos que elas podem provocar ao interagir com a matéria. Entre as muitas formas 

de interação da radiação com a matéria, a absorção da radiação eletromagnética pelos 

constituintes da amostra é a mais interessante para o estudo da espectroscopia 

analítica, uma vez que, os espectros gerados a partir deste fenômeno possuem 

informações analíticas qualitativas e quantitativas a cerca de uma amostra (Sousa, 

2016).  

A energia contida nas ondas eletromagnéticas NIR determina a forma de 

interação com a matéria e causam transferência energéticas em processos de absorção 

da radiação. Um exemplo disso, está no fato de a energia transportada pela radiação 

NIR ser relativamente baixa tornando rara a sua interação com a matéria ao ponto de 

promover aumento da energia eletrônica das moléculas ou átomos, como é percebido 

nas interações entre a matérias com as suas regiões vizinhas do visível e ultravioleta, 

de maior energia, apenas poucos e raros elementos químicos possuem essa 

capacidade (Pasquini, 2018). 

A absorção de luz no infravermelho próximo está relacionada a natureza das 

ligações moleculares e pelas relações entre os átomos que formam tais moléculas. O 

princípio que envolve a absorção no infravermelho consiste na irradiação da amostra 

com luz de comprimento de ondas específicos, a absorção da luz provoca vibração das 

moléculas da amostra, sendo medida pela diferença entre a radiação emitida pelo 

infravermelho e a refletida pelo material. Isso só é possível, graças ao fato, das ligações 

moleculares não serem estáticas no espaço, vibrando o tempo todo, em movimentos 

específicos de estiramento e compressão que variam de acordo com os elementos 

envolvidos e das ligações entre eles (Almeida, 2009). 

Para que uma molécula absorva radiação infravermelha é necessário que seu 

momento dipolo (diferença de polaridade entre os átomos de uma molécula) seja 

alterado, sendo consequência do movimento vibracional ou rotacional da mesma 

(Skoog, 2002). A absorção da radiação eletromagnética ocorre quando a energia 

radiante corresponde a diferença entre dois níveis energéticos vibracionais. Para tanto 

é necessário entender que há duas formas básicas para que haja mudança dos níveis 

energéticos de uma molécula, quando ela recebe a radiação e a mudança de nível 

energético ocorre do estado 0 para 1 diz-se que ocorreu uma transição fundamental e 

são geradas por movimentos vibracionais harmônicos, mais quando o movimento 

vibracional é enarmônico, de principal interesse da espectroscopia NIR, fazendo com 

que a molécula ao mudar de nível energético o faça  do 0 para o 2, ou seja, quando há 

o salto de dois ou mais níveis energéticos chama-se essas transições de sobretom 

(Pasquini, 2018). 
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Desta forma, as moléculas que principalmente interagem com a radiação NIR 

são as diatômicas heteronucleares, poliatômicas com vibrações assimétricas e grupos 

funcionais ligados a polímeros, englobando a maioria dos compostos orgânicos e muitos 

inorgânicos (Solomons, 2001). Já as moléculas homonucleares O2, N2 ou Cl2, não 

absorvem radiação NIR durante a vibração de suas estruturas (Skoog, 2002). 

O espectro de determinada amostra de solo obtido pela radiação NIR, é 

resultado da absorção de energia pelas moléculas orgânicas que possuem ligações do 

átomo de hidrogênio com outro elemento mais eletronegativo como carbono, nitrogênio 

ou oxigênio (Solomons, 2001). 

Como manifestado, o grau de movimentos não harmônicos das ligações 

químicas envolvidas nos modos vibracionais é muito relevante para a espectroscopia 

NIR. Desta forma, ligações químicas com esta característica têm maior probabilidade 

de gerarem bandas de absorção na região NIR. Além disso, para que uma banda de 

absorção, por causa de um sobretom, seja observada na região NIR, a energia da 

transição fundamental, no caso dos sobretons, ou das transições fundamentais nas 

combinações, deve ser alta. Assim, a energia destes modos vibracionais situa-se na 

região espectral NIR. Estes requisitos são atendidos por ligações envolvendo o átomo 

de hidrogênio ligado a um átomo mais pesado, como carbono, nitrogênio oxigênio e 

enxofre. Desta forma, espectros NIR sempre apresentam bandas de absorção 

referentes aos sobretons e combinações de modos vibracionais associados às ligações 

C – H, N – H, O – H e S – H, denominadas de grupos funcionais. Outra possibilidade 

vem de ligações químicas de alta energia, como C = C, C ≡ C e C = O, cujas interações 

com a radiação eletromagnética podem ser observadas na região NIR (Pasquini, 2018). 

Desta forma, pode-se dizer que a resposta espectral dos solos é devido 

principalmente aos argilo-minerais, óxido de ferro e a matéria orgânica. Como os solos 

possuem diferentes constituintes estes determinam o grau de radiação refletida pela 

amostra comparada ao grau de radiação que incidiu sobre a mesma, fornecendo a 

medida da reflectância que é captada pelos sensores, como a medida da reflectância é 

determinada pelos diferentes constituintes do solo, isso permite que os mesmos possam 

ser quantificados pela análise de suas respostas espectrais (Dalmolin et al., 2005). 

 

2.5 Quimiometria 

Nos estudos que envolvem centenas e milhares de variáveis, o estudo 

univariado, apesar de fornecer informações importantes não responde com o interesse 

pretendido, por isso, é adotado com alternativa a esse problema o estudo com análise 
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multivariada apoiando-se em algoritmos que permitam gerar as informações 

pretendidas. Modelos estatísticos que empregam métodos multivariados consideram a 

correlação entre diversas variáveis simultaneamente, possibilitando a extração de uma 

quantidade muito maior quando comparada a analise univariada (Sena et al., 2000). 

Analises multivariadas possuem como princípio fundamental a utilização de 

muitas variáveis, como por exemplo valores de absorbância para muitos comprimentos 

de onda, possibilitando a quantificação de outra variável de interesse (Sena et al., 2000). 

O maior problema que se observa ao trabalhar com os dados referentes a 

espectroscopia de infravermelho é o processamento e interpretação das informações 

geradas. Devido ao grande número dessas informações é necessário o emprego de 

uma ferramenta que permita a retirada das informações necessárias as análises 

qualitativas e quantitativas (Ferrarini, 2004). 

 Da necessidade de extrair informações é que surge a quimiométria, consistindo 

em uma técnica que aplica ferramentas estatísticas e matemáticas em dados de origem 

química. O uso desses tratamentos permitem a separação física de determinadas 

espécies pela separação quimiométrica de seus sinaisan aliticos (Dias, 2011). 

 A implementação de ferramentas matemáticas e estatísticas nos estudos 

químicos, outrora já empregadas em outras áreas da ciência, possibilitou o 

desenvolvimento da quimiometria, impulsionada pelo avanço tecnológico na área 

instrumental. Quando espectrômetros e cromatógrafos se destacaram no ambiente 

industrial, em 1960, trazendo consigo uma avalanche de dados, se fez necessário, 

buscar ferramentas matemáticas e estatísticas capazes de extrair dos dados gerados o 

máximo de informação útil, associado ao aparecimento de computadores capazes de 

processar essa grande quantidade de dados, este ambiente de evoluções favoreceu o 

surgimento e rápido desenvolvimento da quimiometria (Sousa, 2016).   

 Desde então a quimiometria tem se apresentado como solução para diversos 

desafios na ciência. Define-se a quimiometria como a aplicação de ferramentas 

matemáticas e estatísticas para o tratamento, a interpretação e a previsão de dados 

estatísticos (Ferreira, 2015). O que torna a quimiometria indispensável para muitas 

áreas da química, inclusive para espectroscopia de infravermelho, é a classificação das 

amostras, a partir de suas propriedades possibilitando a quantificação de suas variáveis 

além da previsão de resultados (Willianms, 2015). 

 Por possuir diferentes aplicações, pode-se dividir a quimiometria em 5 etapas, 

no processamento dos sinais analíticos, otimização para planejamento de 
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experimentos, na classificação de dados a partir do reconhecimento de padrões, na 

calibração multivariada e por fim em métodos de inteligência artificial (Mazur, 2012).  

Sendo considerada uma das mais recentes incorporações da química analítica 

por tornar possível o processamento e interpretação de dados que antes não poderiam 

ser analisados, a quimiometria tem se encarregado de empregar ferramentas 

matemáticas e estatísticas associadas a técnicas instrumentais na produção de dados, 

que posteriormente serão utilizados na elaboração de modelos empíricos para estimar 

propriedades de ordem qualitativas e quantitativas (Sousa, 2016). 

 A espectroscopia NIR gera um volume imenso de dados que necessitam o 

emprego da quimiometria para melhor interpretação, nesse sentido, esta ciência tem 

sido empregada na construção de modelos eficazes na predição de propriedades 

químicas. Espectros NIR são caracterizados pela sobreposição de bandas tornando 

necessário o emprego de técnicas multivariadas para análise dos dados dos espectros, 

se destacando a Regressão em componentes principais (PCR – Principal Components 

Regression) e a Regressão por quadrados mínimos parciais (PLS – Partial Last 

Squares) (Mazur, 2012). 

 Devido às dificuldades em interpretar os espectros NIR caracterizados por 

bandas sobrepostas, como apresentado anteriormente, foram desenvolvidas técnicas 

multivariadas para análise dos dados dos espectros, como análise de componentes 

principais (PCA) e regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR), as quais 

permitem a construção de modelos quantitativos e qualitativos, além de análise de 

reconhecimento de padrões (MAZUR, 2012). Neste tipo de calibração multivariada, a 

propriedade de interesse, é determinada por metodologias padrão e representada no 

método vetor, já a resposta instrumental é fornecida em forma de matriz (Valderrama, 

2007). 

 

2.6 Calibração multivariadas 

 Na maioria das vezes as análises químicas tem por finalidade a determinação 

qualitativa e/ou quantitativa de determinado componente em amostras. Instrumentos 

laboratoriais não possuem a capacidade de fornecer essa resposta diretamente, para 

tanto é necessário a elaboração de um método empírico, que permita a extração dessa 

informação, dos dados gerados por estes equipamentos. Nesta perspectiva, surge a 

calibração como ferramenta para aplicação de um algoritmo matemático que colabore 

na interpretação dos dados gerados, estabelecendo uma relação entre dois grandes 
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blocos de dados, de um lado a informação química e do outro as medidas instrumentais 

(Valderrama, 2005). 

 A calibração multivariada consiste basicamente em duas etapas, o 

desenvolvimento ou calibração e a validação (Naes et al., 2002). Na calibração são 

estabelecidos relações entre os sinais analíticos, representados em uma matriz (figura 

2.1), e a concentração dos analitos, que são estimadas pela verificação de padrões 

representativos para o conjunto de amostras analisadas (Borges Neto, 2005). De forma 

geral, o desenvolvimento do modelo de calibração depende estritamente da relação 

entre estas duas informações sempre que as propriedades que caracterizam as 

mesmas apresentam dependência entre si. 

Figura 2.1 – Representação da construção de uma matriz para calibração multivariada. 

 

Fonte: Souza (2015). Quantification of adulterations in extra virgin flexseed oil using MIR and 

PLS 

 Para aplicações de analises multivariadas de quantificação e qualificação na 

espectroscopia NIR existem muitos algoritmos, entre eles se destacam a análise de 

cluster, regressão múltipla linear, PCA, PCR e a PLS.  

A PLS vem sendo muito empregada para análise de atributos do solo a partir do 

espectro Vis-NIR, por ser um método linear multivariado e possuir uma vantagem natural 

no gerenciamento de colinearidade forte com baixa complexidade computacional 

quando comparado a outros métodos (Zhang et al., 2021). 
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2.7 Regressão por mínimos quadrados parciais 

 Herman Wold desenvolveu este método por volta dos anos 1960, tendo sido 

aplicada inicialmente a econometria, sendo posteriormente difundida com a ajuda de 

Swante Wold (Geladi e Kowalski, 1986). A regressão por mínimos quadrados parciais 

(PLS), do inglês Partial Least Square Regression (PLSR), é o método de calibração 

mais empregado em analises multivariadas, principalmente em aplicações que 

envolvem a espectroscopia de infravermelho médio e próximo (Ferreira, 2015). O 

método é eficaz em situações em que a resposta instrumental não é especifica para a 

espécie química de interesse conseguindo extrair a informação desejada, 

estabelecendo a relação entre a propriedade estudada e a resposta espectral (Dias, 

2011). 

 O método se apoia na vantagem multicanal que aparece quando é utilizado duas 

ou mais variáveis correlacionadas, assim, mesmo as variáveis sofrendo interferências 

como ruídos, a informação poderá ser extraída graças a informação redundante 

presentes nas variáveis utilizadas o que torna o método robusto, uma vez que, as 

distorções causadas por interferentes são minimizadas pela ação da informação 

redundante, já que todas as variáveis contribuem com o cálculo do modelo (Naes et al., 

2002). 

 Outra etapa presente no método é a compressão dos dados, que consiste em 

uma nova matriz com o mesmo número de variáveis da matriz original, mais o cálculo 

realizado condensa a grande quantidade de informações permitindo que a matriz 

original seja reconstruída em poucas variáveis latentes, funcionando como um filtro que 

elimina parte da interferência, geralmente ruído instrumental (Ferreira, 2015). 

 No processamento das matrizes as informações referentes as variações 

espectrais e os valores de referência são traduzidos em duas matrizes gerando vetores 

próprios, chamados de fatores ou componentes principais – CPs, estes por sua vez, são 

utilizados na previsão da concentração, já que os espectros NIR originais contêm todas 

as informações relevantes para o sistema em estudo. Está decomposição em fatores 

possui como vantagem o fato de que toda a informação importante ficar comprimida 

podendo ser utilizada na calibração (Almeida, 2009). 

 O modelo de calibração PLS permite decompor as matrizes X (matriz dos 

espectros ou scores) e Y (Matriz das concentrações ou loadings) simultaneamente, 

buscando a máxima covariância entre as CPs e suas respectivas matrizes, gerando 

duas variantes do PLS, PLS1 e PLS2 necessárias para construção dos modelos de 

calibração. Enquanto o PLS1 possibilita apenas que as CPs sejam correlacionadas uma 
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por vez a cada propriedade de estudo, a PLS2 permite que as CPs possam ser 

correlacionadas simultaneamente com diferentes propriedades (Ferreira, 2015). 

 A utilização da metodologia PLS possibilita ainda, o emprego de diferentes 

algoritmos como o SVD (Singular Value Decomposition), e o NIPALS (Nonlinear Iterative 

Partial Squares), que geram modelos mais robustos e precisos, mas demandam algum 

tipo de pré-processamento para o melhoramento dos resultados. 

 No entanto, os espectros Vis-NIR do solo contêm vários sinais complexos com 

diferentes absorções sobrepostas e multicolinearidade, então eles são principalmente 

inespecíficos. Portanto, a estratégia de pré-processamento espectral é indicada para 

remover o ruído sistemático indesejado, para corrigir mudanças de linha de base e para 

restaurar a relação linear e, consequentemente, melhorar o desempenho de calibração 

(Zhang et al., 2021). 

 

2.8 Validação do modelo 

 Após a construção do modelo de calibração multivariada, é necessário avaliar a 

sua capacidade preditiva através do processo de validação, que pode ser dividida em 

validação interna e externa. A validação interna utiliza as mesmas amostras outrora 

empregadas na construção do método, já a validação externa utiliza amostras que não 

participaram da construção do modelo e que possuam características semelhantes 

(Ferreira, 2015). 

 Um dos métodos mais comumente empregados na validação interna é a 

validação cruzada (cross validation), onde uma amostra é deixada de fora da elaboração 

do modelo para que seja realizada a previsão das propriedades em estudo dessa 

amostra, este procedimento é repetido até que todas as amostra tenha sido excluídas 

pelo menos uma vez. Posteriormente, os valores da previsão são comparados aos 

valores de referência para obtenção do erro, prevalecendo o modelo que gerar o menor 

erro (Naes et al., 2002). 

 Este procedimento resulta no erro denominado RMSECV (Root Mean Squared 

Error of Cross Validation) representado na equação 2.1, onde n representa o número de 

amostras usadas na calibração, yi referência o valor de referência da amostra i e yi previsto o 

valor previsto para a amostra i. Espera-se valores baixos de RMSECV para bons 

modelos. 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 =
∑ (  ê  )

                  (2.1) 
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 Por meio dessa técnica é possível definir o número ótimo de CPs para o modelo 

e quais amostras possuem perfis atípicos às outras, a definição desse número é 

relevante pois, sendo esse número excessivo favorecerá um modelo superajustado 

levando a deterioração da análise por ter incorporado valores do ruído e de variações 

sistemáticas, entretanto valores insuficientes de fatores resultam em modelos pouco 

eficazes por possuírem menos informação do que se necessita, sendo o ideal encontrar 

o número de fatores que forneçam a melhor previsão com o menor erro possível 

(Ferreira, 2015). 

 A calibração cruzada pode ser empregada em situações onde não existam 

número de amostras suficientes para serem divididas em dois grupos de calibração e 

validação, se o número de amostras for suficiente será mais vantajoso a validação 

externa por tornar o sistema mais robusto. A robustez está relacionada a capacidade do 

método de adequação a variações causadas pelo operador, condições ambientais, 

compactação do material, alterações instrumentais, entre outras, ou seja é menos 

sensível a variações irrelevantes possuindo maior estabilidade. Deve-se considerar 

ainda que estas variações devem estar presentes em ambos os conjuntos de calibração 

e validação, para que sejam obtidas respostas mais eficazes para novas amostras a 

serem analisadas (Almeida,2009). 

 A qualidade do método de calibração é definido pela precisão que apresenta ao 

prever propriedades de novas amostras, a partir da média global do erro de previsão, 

este erro de previsão para amostras que empregam espectros NIR em seu método 

corresponde ao RMSECV para casos de validação cruzada e RMSEP para casos de 

validação externa (Naes et al., 2002).  

  Outros fatores também são utilizados para determinação no número ótimo de 

fatores, como é o caso da soma quadrática do erro residual de predição PRESS 

(Prediction Residual Error Sum Square) e da raiz da média quadrática RMSEP (Root 

Mean Squares Error of Predction) representados nas equações a seguir: 

𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆 =  ∑ (𝑦𝑖 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎 − 𝑦𝑖 𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠𝑡𝑜)         (2.2) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 =                  (2.3) 

 Outra forma de validar a precisão do método de calibração é com base no 

coeficientes de determinação R2, sendo a razão de desvio padrão (SD) do conjunto de 

dados para a raiz do erro quadrático médio da validação cruzada (RMSECV) ou da 
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previsão (RMSEP). Na verdade, R2 indica a porcentagem da variação na variável Y que 

pode ser contabilizado pela variável X.  

 A eficiência dos modelos também pode ser medida pelo desvio preditivo residual 

(RPD), calculado a partir da proporção do desvio padrão dos dados medidos em 

laboratório (referência) pelo RMSE da validação. É o fator que mede se a precisão da 

previsão foi aumentada em comparação com a média dos dados originais. Os valores 

de RPD são classificados da seguinte forma: RPD 1.0 indica modelo com  previsões 

muito pobres e seu uso não é recomendado; RPD entre 1,0 e 1,4 indicam modelos com 

previsões ruins, onde apenas os valores altos e baixos são distinguível; RPD entre 1,4 

e 1,8 indicam modelos justos com previsões que podem ser usadas para avaliação e 

correlação; Valores de RPD entre 1,8 e 2,0 indicam bons modelos onde as previsões 

quantitativas são possíveis; RPD entre 2,0 e 2,5 indicam que os modelos podem ser 

utilizados para previsões quantitativas; RPD igual ou superior a 2.5 indicam excelentes 

modelos (Viscarra et al., 2006). 

Todos conjuntos de dados podem apresentar amostras com comportamento 

discrepante, Modelos multivariado podem ser melhorados pela identificação e exclusão 

dessas anomalias no conjunto de calibração, pois tais informações discrepantes 

favorecem falsas conclusões dos dados gerados pelos modelos. As amostras anômalas 

(outliers) podem ser identificadas pelo emprego de dois parâmetros, o primeiro 

conhecido como leverage representa a influência de cada amostra para o modelo de 

regressão e o segundo resíduos de Student indica se a amostra possui distribuição 

normal com nível de confiança de 95% admitindo-se limites de variação de ± 2 (Ferreira, 

2015). 
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3. MATERIAl E MÉTODOS  

O estudo foi realizado em amostras de terra de 32 perfis de solos, totalizando 

154 amostras.  Cerca de 130 amostras utilizadas no trabalho são resultantes de dados 

secundários oriundos de outros trabalhos de dissertação do programa de pós-

graduação em Solos e Qualidade de Ecossistemas da Universidade Federal do 

Recôncavo da Bahia.  As amostras foram coletadas de horizontes de solos 

representativos do território do Estado da Bahia, distribuídos como mostra a figura 3.1, 

os mesmos foram selecionados de modo a incluir a diversidade de classes de solos com 

diferentes granulometria, mineralogia e os teores de carbono, fosforo, sódio, potássio, 

cálcio, magnésio, alumínio e hidrogênio. 

Figura 3.1 – Mapa com a localização dos perfis coletados. 
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As amostras selecionadas foram secas ao ar, destorroadas, peneiradas, 

armazenadas e divididas em dois lotes de aproximadamente 50g. Todas as amostras 

foram submetidas a avaliação por reflectância de infravermelho por meio do 

espectrorradiômetro FieldSpec 3 da panalytical e análises da fertilidade do solo 

utilizando os métodos convencionais (conforme Embrapa, 2017), como demonstrado 

pelo fluxograma apresentado na figura 3.2. 

 

 

Figura 3.2 – Fluxograma das atividades desenvolvidas para as análises químicas de 

solos do estado da Bahia.  

  

As amostras foram coletadas em dois dos três biomas identificados na Bahia, 

Caatinga e Mata Atlântica, foram selecionadas amostras de 32 perfis (Tabela 3.1), 

englobando 9 classes de solos, com esta diversidade amostral buscou-se tornar o 

estudo o mais representativo possível, uma vez que as diferentes condições em cada 

ambiente colaboraram para a variabilidade de suas propriedades. 
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Tabela 3.1 – Identificação dos perfis, classes e localização de solos avaliados no Estado 
da Bahia. 

Identificação Classe de Solos Localização 

Perfil 1 Planossolo Háplico Eutrófico típico Araci 

Perfil 2 Neossolo Regolítico Eutrófico Léptico Araci 

Perfil 3 Neossolo Regolítico Eutrófico léptico Valente 

Perfil 4 Cambissolo Háplico Ta Eutrófico vértico São Domingos 

Perfil 5 Neossolo Lítolico Hístico típico Santa Terezinha 

Perfil 6 Organossolo Fólico Santa Terezinha 

Perfil 7 Latossolo Amarelo Distrófico típico Santa Terezinha 

Perfil 8 Neossolo Litólico Hístico típico Santa Terezinha 

Perfil 9 Neossolo Litólico Húmico típico Santa Terezinha 

Perfil 10 Latossolo Amarelo Distrófico típico Santa Terezinha 

Perfil 11 Latossolo Amarelo Distrófico argissólico Santa Terezinha 

Perfil 12 Latossolo Vermelho Distrófico argissólico Santa Terezinha 

Perfil 13 Organossolo Háplico Santa Terezinha 

Perfil 14 Neossolo Litólico Distrófico fragmentário Santa Terezinha 

Perfil 15 Cambissolo Háplico Tb Distrófico 
latossólico 

Santa Terezinha 

Perfil 16 Cambissolo Háplico Tb Distrófico léptico Santa Terezinha 

Perfil 17 Argissolo Vermelho-Aamarelo Distrófico 
planossólico 

Santa Terezinha 

Perfil 18 Cambissolo Háplico Tb Distrófico latossólico Santa Terezinha 

Perfil 19 Argissolo Vermelho-Aamarelo Distrófico típico Santo Amaro 

Perfil 20 Gleissolo Sálico Sódico vertissólico Santo Amaro 

Perfil 21 Argissolo Amarelo Ituberá 

Perfil 22 Latossolo Vermelho-Amarelo Ituberá 

Perfil 23 Argissolo Vermelho Igrapiúna 

Perfil 24 Espodossolo Humilúvico Nilo Peçanha 

Perfil 25 Latossolo Amarelo Distrófico típico Elísio Medrado 

Perfil 26 Neossolo Litólico Distrófico típico Elísio Medrado 

Perfil 27 Cambissolo Háplico Tb Distrófico Elísio Medrado 

Perfil 28 Espodossolo Humilúvico Morro do Chapéu 

Perfil 29 Plintossolo Pétrico Concrecionário típico Ubaíra 

Perfil 30 Cambissolo Haplico Eutrófico Ta A moderado Irecê 

Perfil 31 Latossolo Amarelo Cruz das Almas 

Perfil 32 Latossolo Amarelo Morro do Chapéu 
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A classificação dos perfis foi realizada seguindo os critérios estabelecidos pelo 

Sistema de Classificação de Solos (Embrapa, 2018). As classes bem como as 

quantidades de perfis utilizadas neste estudo podem ser conferidas na tabela 3.2. 

 

Tabela 3.2 – Número de perfis de cada classe de solo avaliada no Estado da Bahia 

 

 

 

 

 

 

 

3.1 Analises Químicas  

 A determinação do carbono total do solo foi realizado via úmida pelo método 

adaptado de Yeomans e Brenner (1998). Em síntese, 0,1g a 0,5g de TFSA macerada e 

peneirada com malha 0,2mm ao qual foi acrescentado 5 mL de K2Cr2O7 0,167mol.L-1 e 

7,5mL de H2SO4 concentrado. A mistura foi aquecido em bloco digestor a temperatura 

de 170ºC por 30 minutos.  Após esfriamento das amostras a temperatura ambiente foi 

adicionado 0,3mL de sulfato ferroso amoniacal 0,2 mol.L-1, a solução é levada a titulação 

com sulfato ferroso amoniacal. O percentual de carbono orgânico é determinado com 

base nos volumes gastos na titulação da amostra (V), do branco aquecido (Vba) e do 

branco não aquecido (Vbn) como descritos nas equações a seguir:  

𝐴 =
( )( )

+ (𝑉𝑏𝑎 − 𝑉)       (3.1) 

 

𝐶𝑂(𝑑𝑎𝑔 𝑘𝑔 ) =
( )(  . )( )( )

  ( )
     (3.2) 

 

Os teores de P, K+, Na+, Ca2+, Mg2+, Al+3 foram realizadas de acordo com método 

adaptado da Embrapa (2017).  Em resumo, os teores de P, K e Na foram determinados 

em um extrato da solução Mehlich 1 (HCl e 0,05mol L-1 e H2SO4 a 0,0125mol L-1) 

Classe Número de perfis 

Argissolo 5 
Cambissolo 5 
Espodossolo 3 
Gleissolo 1 
Latossolo 10 
Neossolo 4 
Organossolo 2 
Planossolo 1 
Plintossolo 1 
TOTAL 32 
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adicionada as amostras na relação 10:1 (solução:solo) agitado por 16 horas seguida 

pela leitura, o P por fotocolorímetria, no comprimento de onda de 660nm, já os valores 

de Na e K foram determinados pela leitura direta em fotômetro de chama. 

 As concentrações de cálcio, magnésio e alumínio foram extraidos na relação 

1:10 solo:solução de cloreto de potássio. Os teores de Ca+Mg, Ca e Al foram feitas por 

titulometria utilizando EDTA para Ca e Mg e hidróxido de sódio para determinação de 

alumínio. A acidez potencial (H+ + Al+3) foi determinada por titulometria após extração 

da amostra com acetato de cálcio (relação 1:10 solo:solução) seguido de titulação com 

NaOH 0,025 mol L-1 usando como indicador fenolftaleína. 

 

3.2 Aquisição Espectral 

 Amostras de TFSA foram moídas no moinho de amostras vibratórias C.M.T. 

Company LTD Modelo TI-100 (Figura 3.3) com frascos e barras em aço Inoxidável em 

intervalos de tempo com duração entre 5 a 15 segundos, de acordo com a resistência 

oferecida pelo material. A padronização das condições de leitura foi feita pela nivelação 

da superfície para  diminuir a influência da rugosidade do solo, oriundo dos diferentes 

tamanhos de partículas (Eitelwein, 2017).  

 

Figura 3.3. – Moinho de amostras vibratórias: (A) Moinho C.M.T. Modelo TI-100; (B) 

Frasco amostral; (C) Barra moedora. 

Cada amostra foi transferida para uma placa de petri e o escaneamento espectral 

foi feito com o espectrorradiômetro FieldSpec 3 (Figura 3.4) calibrado para realizar 100 

(A) (B) 

(C) 
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leituras por amostra nas faixas de 350nm a 2500nm, o que inclui as faixas do visível e 

do infravermelho próximo, obtendo-se 2150 bandas espectrais por leituras. Os 

espectros foram gerados no Laboratório de Sensoriamento Remoto e 

Espectrradiometria – LABESPECTRO, em parceria com o Programa de pós-graduação 

em Ciências da Terra e Modelagem – PPGM, da Universidade Estadual de Feira de 

Santana – UEFS. 

 

 

Fonte: adaptado de https://doi.org/10.1371/journal.pone.0151536 

Figura 3.4 – Espectrorradiometro: (a) Sonda de contato; (b) ASD FieldSpec 3; (c) 

Amostra de solos. 

 

3.3 Analise de Dados 

As amostras foram divididas em dois grupos, 32 amostras de validação (Tabela 

3.3) e 122 amostras de calibração (Tabela 3.4). Os dados obtidos das amostras de 

calibração foram utilizados para avaliação multivariada PLS. Por causa da vasta 

quantidade de informações espectrais fornecidas pelos espectrofotômetros NIR, o 

grande número de amostras necessárias para construir modelos de classificação e 

calibração e a alta correlação em espectros, é necessário o emprego de métodos de 

(b) 
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redução de variável que permita reduzir o tamanho dos dados originais para algumas 

variáveis, contendo apenas informações relevantes das amostras. Para isso são 

empregadas algumas técnicas de estatística multivariada, neste estudo o modelo 

matemático utilizado foi o PLS com validação cruzada (leave-one-out).  

 

Tabela 3.3. Dados químicos das amostras de validação utilizados para análise dos solos do 
Estado da Bahia. 

Amostra C.O. P Na K Ca Mg Al H + Al 

 g.kg-1 mg.kg-3 cmol.kg-1 

 P1E 1.16 2.00 0.05 0.13 0.70 0.40 0.10 0.20 

P7 A 25.24 1.50 0.03 0.08 0.40 0.40 1.00 8.25 

P7AB 18.07 0.90 0.03 0.04 0.37 0.17 0.77 6.16 

P7BA 13.45 0.50 0.02 0.02 0.20 0.07 0.40 4.84 

P7Bw1 8.96 0.57 0.01 0.05 0.27 0.13 0.23 2.92 

P9 A1 42.31 3.05 0.08 12.00 0.93 0.27 1.57 10.56 

P9A2 22.48 1.82 0.06 0.08 0.57 0.13 1.63 10.84 

P9AC 20.38 1.42 0.04 0.05 0.33 0.07 1.77 8.42 

P9Cr 14.54 1.11 0.04 0.04 0.23 0.13 1.67 7.81 

P13H1 110.62 5.75 0.32 0.09 0.40 0.27 1.47 22.11 

P13H2 47.08 2.05 0.11 0.02 0.17 0.03 0.70 12.43 

P20 Agnz 10.87 31.40 68.80 0.14 0.70 8.40 0.20 0.20 

P21A 12.18 1.00 0.00 0.04 1.20 0.18 0.00 1.10 

P21AB 8.12 1.00 0.03 0.01 1.90 1.50 0.00 1.65 

P21BA 4.64 1.00 0.03 0.01 0.49 0.04 0.70 3.19 

P21Bt1 4.64 1.00 0.03 0.01 0.49 0.04 0.70 3.19 

P21Bt2 3.48 1.00 0.01 0.01 0.12 0.03 1.80 4.18 

P28A3 24.62 3.65 0.03 0.05 0.00 0.03 1.30 16.17 

P28-3E 2.79 6.41 0.04 0.02 0.00 0.00 0.00 2.64 

P28BH 5.30 5.92 0.11 0.02 0.30 0.40 1.00 8.75 

P31Bfc 6.00 3.00 0.05 0.01 0.07 0.06 0.35 6.39 

P32A 9.85 10.43 0.03 0.20 2.40 2.00 0.15 1.70 

P32AB 8.91 5.44 0.03 0.14 2.40 2.45 0.10 4.10 

P32BA 4.00 1.26 0.04 0.03 1.90 1.80 0.00 2.10 

P32B1 5.18 1.72 0.04 0.02 1.90 0.95 0.10 1.20 

P32B2 3.83 0.79 0.03 0.03 1.60 1.25 0.10 1.45 

P34A 1.08 2.41 0.02 0.08 0.20 0.80 0.85 4.62 

P34AB 0.72 1.98 0.02 0.08 0.20 0.30 0.85 4.79 

P34BA 0.71 1.70 0.04 0.02 0.15 1.00 0.88 3.96 

P34BW1 0.61 2.21 0.04 0.02 0.40 0.70 0.55 3.30 

P34BW2 0.59 1.67 0.06 0.01 0.30 0.50 0.25 0.66 

P34BW3 0.34 1.59 0.04 0.01 0.20 1.00 0.15 5.61 
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Tabela 3.4. Dados químicos das amostras de calibração utilizados para análise dos solos do 
Estado da Bahia – parte 1. 

Amostra C.O. P Na K Ca Mg Al H + Al 

 g.kg-1 mg.kg-3 cmol.kg-1 

 P1A 5.80 4.00 0.03 0.29 1.00 0.30 0.10 0.20 

 P1AE 2.90 2.00 0.02 0.17 0.80 0.20 0.10 0.20 

 P1-2Bt 1.74 4.00 0.65 0.04 4.20 6.00 0.00 0.20 

P2 A 10.40 5.00 0.01 0.39 1.30 0.40 0.00 3.40 

 P2C1 4.06 2.00 0.01 0.34 1.10 0.40 0.00 0.20 

 P2C2 1.74 2.00 0.01 0.27 1.20 0.30 0.00 0.20 

 P2C3 0.58 2.00 0.02 0.23 0.90 0.30 0.00 0.60 

 P2-2Cr 1.74 2.00 0.40 0.12 2.00 2.70 0.00 1.80 

P3 A 3.48 17.00 0.06 0.25 3.00 0.70 0.10 0.60 

P3Bi 2.90 15.00 0.10 0.15 3.30 1.10 0.10 1.20 

P3C1 2.32 14.00 0.09 0.10 2.50 1.10 0.10 1.00 

P3C2 1.16 9.00 0.10 0.09 2.40 1.30 0.20 0.30 

P4A 12.18 103.00 0.39 0.35 12.60 10.00 0.20 2.20 

P4Bi1 4.64 68.00 1.72 0.34 18.10 14.50 0.00 0.80 

P4Bi2 2.32 88.00 2.45 0.33 14.80 14.50 0.00 0.10 

P4BC 4.06 95.00 2.49 0.28 13.20 12.70 0.00 0.30 

P5O 63.97 12.29 0.05 0.03 0.30 0.20 2.83 16.06 

P6O1 84.50 3.05 0.03 0.03 0.27 0.10 0.90 14.52 

P6O2 91.38 2.10 0.03 0.02 0.20 0.00 1.17 18.10 

P6O3 91.60 1.46 0.03 0.01 0.10 0.23 1.13 18.26 

P6O4 76.17 1.34 0.01 0.01 0.20 0.10 0.77 15.29 

P6C1 70.79 0.78 0.02 0.01 0.10 0.17 0.73 19.25 

P6C2 93.58 0.74 0.02 0.00 0.10 0.40 1.03 21.84 

P7Bw2 7.58 0.62 0.01 0.01 0.27 0.00 0.53 3.58 

P8 A 70.71 14.18 0.10 0.11 1.10 0.05 2.30 21.78 

P8C1 53.15 7.94 0.10 0.05 0.60 0.12 2.70 17.93 

P10 A1 14.30 3.95 0.03 0.09 0.73 0.30 0.50 3.52 

P10A2 7.35 3.30 0.01 0.03 0.40 0.10 1.33 3.74 

P10AB 7.89 1.52 0.02 0.02 0.50 0.20 1.17 3.63 

P10BA 5.67 1.51 0.01 0.03 0.63 0.43 0.87 3.08 

P10Bw1 4.33 0.54 0.02 0.05 0.60 0.20 0.06 2.42 

P10Bw2 1.99 1.11 0.05 0.03 0.73 0.03 1.13 1.87 

P11 A 20.30 2.34 0.06 0.13 0.95 0.15 0.66 6.27 

P11AB 11.62 1.48 0.05 0.05 0.37 0.08 1.10 5.61 

P11BA 6.65 0.60 0.04 0.02 0.22 0.08 1.16 2.81 

P11Bw1 5.96 1.07 0.04 0.02 0.18 0.13 1.16 4.13 

P11Bw2 5.61 0.40 0.04 0.01 0.18 0.15 1.18 4.40 

P11Bt1 3.91 0.45 0.04 0.01 0.22 0.13 1.25 3.08 

P11Bt2 17.30 0.71 0.06 0.01 0.23 1.22 1.30 3.96 

P12 A 15.67 7.05 0.14 0.65 1.68 1.38 0.08 3.25 

P12AB 9.05 2.59 0.11 0.39 0.35 0.95 0.35 4.51 

P12BA 7.07 1.90 0.15 0.23 0.32 0.88 0.31 2.97 

P12Bw1 5.19 1.10 0.17 0.12 0.40 0.78 0.53 3.19 

P12Bw2 3.27 0.63 0.20 0.08 0.30 0.73 0.21 2.37 
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Tabela 3.4. Dados químicos das amostras de calibração utilizados para análise dos solos do 
Estado da Bahia – parte 2 

Amostra C.O. P Na K Ca Mg Al H + Al 

 g.kg-1 mg.kg-3 cmol.kg-1 

P12Bw3 2.10 0.58 0.17 0.07 0.30 0.90 0.25 2.81 

P12Bw4 2.14 0.85 0.23 0.09 0.27 0.95 0.11 2.26 

P14A 22.90 2.16 0.07 0.18 0.17 0.50 1.43 7.98 

P15A 11.62 1.26 0.03 0.06 0.47 0.13 0.97 4.68 

P15AB 8.21 0.93 0.02 0.03 0.33 0.27 0.87 3.47 

P15Bi1 11.05 0.57 0.02 0.09 0.40 0.00 0.77 3.30 

P15-2B 8.67 0.76 0.03 0.01 0.20 0.10 0.57 3.08 

P15-2C 4.35 0.62 0.03 0.01 0.20 0.10 0.20 1.98 

P16A 30.17 2.64 0.06 0.15 0.40 0.00 1.37 9.90 

P16Bi 27.34 1.61 0.06 0.12 0.30 0.00 1.30 8.80 

P16Cr 17.87 1.06 0.08 0.07 0.20 0.10 1.23 5.72 

P17 A 13.66 2.93 0.05 0.27 1.40 0.67 0.00 4.46 

P17AB 7.78 2.08 0.08 0.11 0.83 0.30 0.30 3.85 

P17BA 7.11 1.14 0.08 0.10 0.67 0.13 0.80 3.52 

P17Bt 4.19 0.00 0.10 0.05 0.53 0.17 0.97 4.90 

P18A 19.79 4.56 0.14 0.50 2.33 1.30 0.00 2.75 

P18AB 11.05 2.38 0.10 0.36 1.07 0.70 0.10 2.92 

P18BA 6.45 1.97 0.08 0.37 0.93 0.37 0.10 1.73 

P18Bi 2.50 1.67 0.08 0.36 0.90 0.50 0.00 2.20 

P18BC 1.65 1.47 0.08 0.21 0.80 0.53 0.00 1.21 

P19 A 8.48 0.60 0.08 0.15 0.70 0.50 1.40 3.20 

P19AB 7.03 0.00 0.08 0.12 0.40 1.70 2.30 3.90 

P19B/A(A) 4.96 0.00 0.08 0.12 0.30 0.60 2.65 3.80 

P19B/A (B) 6.58 0.00 0.08 0.13 0.30 0.70 3.55 4.20 

P19B1 6.58 0.00 0.08 0.13 0.60 0.30 3.10 5.20 

P20ACgnz 8.91 29.20 43.60 0.10 0.90 6.60 0.20 0.00 

P20Cgnz 7.67 22.80 42.96 0.11 1.00 5.20 0.35 0.30 

P20-2Cgnz 8.89 23.50 54.28 0.10 1.00 8.10 0.00 1.30 

P20-3Cgnz 15.31 30.60 57.91 0.11 1.50 7.90 0.60 0.00 

P21Bt3 2.32 1.00 0.01 0.01 0.06 0.04 2.40 3.63 

P22A 31.32 3.00 0.06 0.13 0.60 0.97 0.80 9.13 

P22AB 16.24 1.00 0.03 0.04 0.00 0.08 0.70 5.83 

P22BA 8.12 1.00 0.02 0.02 0.00 0.08 0.30 3.30 

P22Bw1 6.38 1.00 0.03 0.02 0.00 0.07 0.20 2.97 

P22Bw2 4.64 1.00 0.03 0.01 0.20 0.08 0.20 2.86 

P22Bw3 4.06 1.00 0.03 0.00 0.30 0.09 0.10 2.09 

23A 5.22 1.00 0.06 0.08 0.18 0.30 2.70 8.69 

P23AB 4.64 1.00 0.04 0.02 0.19 0.29 3.00 5.61 

P23Bt1 4.64 1.00 0.03 0.02 0.10 0.28 4.50 7.15 

P23Bt2 4.06 1.00 0.04 0.03 0.08 0.28 5.60 7.92 

P23Bt3 2.32 1.00 0.03 0.03 0.08 0.28 6.60 10.12 

P23Bt4 2.32 1.00 0.04 0.07 0.09 0.18 8.70 11.66 

P24A1 36.54 2.00 0.12 0.05 0.82 0.56 1.10 12.10 

P24A2 26.68 2.00 0.09 0.04 0.56 0.44 1.20 10.23 

 



33 
 

 
 

Tabela 3.4. Dados químicos amostras calibração – parte 3 

Amostra C.O. P Na K Ca Mg Al H + Al 

 g.kg-1 mg.kg-3 cmol.kg-1 

P24AE 4.64 2.00 0.03 0.01 0.11 0.19 0.20 1.76 

P24E 9.28 1.00 0.05 0.01 0.14 0.18 0.30 3.30 

P24EB 29.00 1.23 0.05 0.01 0.13 0.31 2.80 17.05 

P24Bhg 59.16 2.00 0.07 0.01 0.23 0.41 4.70 29.81 

P24Bhgx 73.67 2.00 0.07 0.01 0.42 0.52 4.80 30.91 

P25 A 23.00 4.85 0.03 0.13 0.70 1.25 0.45 6.44 

P25AB 19.00 2.23 0.04 0.13 0.45 0.30 0.85 5.78 

P25BA 31.00 1.47 0.04 0.07 0.40 0.45 0.80 3.14 

P25B1 14.00 1.18 0.04 0.06 0.20 0.10 0.55 3.30 

P25B2 10.00 0.54 0.06 0.14 0.40 0.80 0.25 2.48 

P25B3 5.00 0.69 0.06 0.16 0.30 0.70 0.15 1.98 

P26 A1 32.00 2.23 0.05 0.09 1.20 0.40 1.50 5.94 

P26A2 23.00 2.83 0.02 0.07 1.45 0.15 0.15 3.47 

P26C 30.00 2.87 0.02 0.07 1.20 0.00 0.20 3.14 

P27 A 23.00 5.31 0.03 0.13 0.70 1.25 0.45 9.74 

P27AB 19.00 2.29 0.04 0.13 0.45 0.30 0.85 5.78 

P276BA 31.00 1.03 0.04 0.07 0.40 0.45 0.80 3.47 

P27Bi 14.00 0.69 0.04 0.06 0.20 0.10 0.55 2.48 

P28A1 21.00 4.33 0.10 0.09 0.50 1.10 0.20 8.25 

P28A2 28.85 4.65 0.04 0.04 0.25 0.75 0.60 12.38 

P28-2A1 26.74 3.87 0.03 0.03 0.10 0.40 1.50 20.96 

P28-2A2 21.00 4.07 0.03 0.03 0.15 0.35 1.40 14.19 

P28-3AE 10.13 9.97 0.07 0.04 0.20 0.95 0.70 7.43 

P28-3EB 10.13 8.34 0.07 0.02 0.15 0.33 0.70 5.78 

P28BSX 14.96 8.77 0.11 0.02 0.00 0.00 0.00 12.38 

P31 Ac 25.00 3.00 0.12 0.08 1.02 0.71 1.47 16.92 

P31Bwc 16.00 2.00 0.07 0.15 0.47 0.17 1.19 11.99 

P31Bfc2 5.00 5.00 0.04 0.02 0.08 0.07 0.26 4.39 

P31Bfc3 4.00 4.00 0.05 0.07 0.09 0.06 0.20 3.75 

P32A1 1.82 7.44 0.05 0.11 0.40 0.25 0.65 6.11 

P32A2 1.61 8.01 0.05 0.08 0.25 0.55 0.75 5.78 

P32AB 0.66 4.60 0.06 0.09 0.20 1.10 0.95 5.12 

P32BT1 0.34 2.87 0.09 0.14 0.10 0.80 0.85 3.47 

P32BT2 0.33 2.17 0.69 0.18 0.15 1.05 0.75 2.15 

 0.33 2.18 0.09 0.12 0.03 1.05 1.05 2.64 

 

Para avaliação de desempenho do modelo de calibração multivariada foi 

calculado o coeficiente de determinação (R2) (eq. 3.4), a raiz quadrado do erro médio 

(RMSE) (eq. 3.5) e o desvio preditivo residual (RPD) (eq. 3.6). Esses valores expressam 

a exatidão do modelo, ou seja, representa quão próximo o valor calculado pelo modelo 

está do valor obtido por outro método de análise (Geladi; Kowalski, 1986). 
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𝑅 =
∑ (ŷ ȳ)

∑ ( ȳ)
               3.4) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ∑ (ŷ − 𝑦 )              (3.5) 

𝑅𝑃𝐷 =              (3.6) 

Onde: ŷ é o valor predito, y é o valor observado e ȳ é a média dos valores observados, 

né o número de amostras com i variando de 1 a n 

Para utilização do R2 na avaliação dos modelos de calibração foram utilizados os 

critérios estabelecidos por Sayes et al. (2005), onde ele define quatro classificações 

para esses valores, a) Variações de R2 entre 0,5 a 0,65 indicam que o modelo permite 

a discriminação entre baixas e altas concentrações; b) Valores de R2 entre 0,66 e 0,80 

indicam modelos aceitáveis; c) Valores variando de 0,81 a 0,9 indicam bons modelos; e 

d) Para valores superiores a 0,90 indicam modelos com capacidade de predição 

excelente. 

A classificação adotadas para utilização do RPD está de acordo com Viscarra et 

al. (2006b) onde: a) Valores inferiores a 1 indicam modelos não adequados a predição; 

b) RPD entre 1,0 e 1,4 dão indicação de que o modelo pode ser usado para predição, 

mais que é possível apenas para valores muito diferentes; c) Variações de RPD entre 

1,4 e 2,0 indicam bom modelo, com previsões justas, que podem ser usadas para 

avaliação e correlação; d) RPD entre 2,0 e 2,5 indicam modelo com previsões 

quantitativas muito boas; e e) Para modelos com RPD acima de 2,5 a indicação de 

previsões excelentes. 

As amostras escolhidas para o grupo de validação seguiram o critério de 

representatividade do universo amostral de acordo com suas classes de solo, 

garantindo que a representatividade de cada classe em ambos os grupos sejam as 

mesmas. As amostras de cada grupo, bem como suas respectivas características 

químicas estão descritas nas tabelas 3.3 e 3.4. 

Os espectros gerados em refletância foram transformados em absorbância 

(𝑙𝑜𝑔 ) para facilitar a identificação das feições de absorção nos espectros. A 

elaboração do modelo de calibração multivariada consiste em relacionar dois grupos de 

dados, onde X corresponde a matriz dos dados experimentais, sendo as amostras 

representadas em linhas. As variáveis, neste caso os comprimentos de onda são 

apresentados nas colunas. Enquanto que Y é a matriz composta pelas variáveis 
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estudadas, que neste caso são as análises químicas de fertilidade. O objetivo da 

calibração multivariada PLS é relacionar as propriedades de interesse com as muitas 

respostas espectrais, construindo um modelo 𝑌 = 𝑓(𝑋), que permita explicar a variação 

de Y em função dos valores observados para X. 

Antes da construção do modelo de calibração multivariada empregando o 

algoritmo PLS, os espectros foram submetidos a pré-processamentos que envolveram 

a suavização de valores espectrais através da variação normal padronizada (Standard 

Normal Variate – SNV) e os filtros ou alisamentos (Smoothing) empregando as técnicas 

da derivada 1ª de Savitzky-Golay e do filtro Mediano (Median Filter). A escolha dessas 

técnicas de pré-processamento teve como base estudos anteriores que revelaram bons 

resultados para modelos de calibração multivariada associados a estes tratamentos 

como demonstram os estudos realizados por Maghimi et al. (2010); Liu et al. (2019); 

Zhao et al. (2021); Rodrigues (2015); entre outros. O software The Unscrambler X 

versão 10.4 foi utilizado para o pré-processamento e para os métodos de calibração. 

 Os pré-processamentos foram empregados em todos espectros do grupo de 

amostras de calibração. A variação normal padronizada (Standard Normal Variate –

SNV) foi usada para corrigir o efeito da dispersão da luz. O alisamento através da 

derivada 1ª de Savitzky-Golay teve como parâmetros adotados polinômio de segunda 

ordem com janela de 7 pontos de suavização tendo sido aplicado para suavizar os 

espectros, já o filtro mediano (Median filter) foi empregado com o mesmo propósito de 

suavização, tendo sido adotado com parâmetro para sua utilização o tamanho de janela 

de 3 pontos. 

 O modelo de calibração empregado foi o PLS, com a utilização máxima de 

componentes igual a 7, identificando ou outliers e com o emprego da média dos dados 

centrais, a validação foi cruzada, o algoritmo empregado para correlacionar os dados 

de atributos químicos e valores espectrais foi Kemel PLS. O modelo de calibração foi 

empregado individualmente para cada um dos elementos em estudo. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1 Características da Distribuição das amostras  

Os solos são sistemas dinâmicos e complexos, com características e 

composições distintas. A respostas do espectro eletromagnético para cada um dos seus 

constituintes depende da sua concentração na amostra. A obtenção de modelos de 

predição de atributos do solo por meio da espectroscopia Vis-NIR requer a utilização de 

banco de dados com uma boa representatividade dos diversos solos que se deseja 

avaliar (Sayes et al., 2008).  

As características do universo amostral utilizado neste estudo estão 

representados na Tabela 4.1. Os valores da assimetria, medida da distorção da 

distribuição de probabilidade de uma variável aleatória sobre sua média; e curtose, 

medida do efeito combinado da distribuição dos dados na cauda, indicam que o banco 

de dado utilizado no estudo não apresenta a distribuição normal. Na distribuição normal, 

o valor da assimetria se aproxima de zero, devido a equivalência da distribuição dos 

dados para a direita e para esquerda do ponto central. As características dos atributos 

avaliados no estudo, Tabela 4.1, indicam que H+Al e K são os parâmetros com menor 

assimetria e Na, Ca e P são os atributos com maior assimetria.  

  O valor da curtose é normalmente comparado ao da distribuição normal, que é 

igual a 3. O atributo pode ser considerado com a cauda pesada ou leve se o valor da 

curtose for maior ou menor que 3, respectivamente. Existe uma boa relação entre os 

valores de assimetria e curtose dos atributos avaliados.  Com a tendência geral dos atributos 

apresentarem maiores valores acima do ponto central (Ginzburg, 2018). 

Tabela 4.1 – Estatística descritiva das amostras utilizadas no estudo para as análises 
químicas convencionais. 

Atributos Unidades Média Assimetria curtose Median
a 

Desvio 
padrão 

C.O. g kg-1 15,89 2,37 5,30 7.84 20.40 

P mg kg-1 6,20 4,86 24,57 2.00 14.28 

Na  
 
 

Cmolc kg-1 

1,66 5,64 30,90 0.06 9.37 

K 0.11 2,01 4,84 0.07 0.94 

Ca 1,04 5,14 27,34 0.40 2.30 

Mg 1.16 3,75 14,58 0.32 2.38 

Al 0.98 2,94 10,94 0.63 1.24 

H+Al 5.92 1,99 4,22 3.61 5.69 
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A reflectância de 154 amostras foi adquirida por meio do Vis/NIR na região entre 

350nm e 2500nm. Para a construção do modelo de calibração as amostras do estudo 

foram divididas em dois grupos: calibração e validação.  O agrupamento das amostras 

foi feito de forma preservar a representatividade da distribuição das características dos 

atributos químicos avaliados, gráficos 4.1 e 4.2. A sobreposição das linhas de 

reflectância em um dado comprimento de onda indica que os materiais pertencem a 

uma mesma classe de materiais com características gerais (composição química, 

mineralógica e outras) semelhantes porem presente, por exemplo em diferentes 

concentrações. (Rodrigues, 2018) 

 
Figura 4.1 – Espectros de reflectância das amostras de calibração dos solos do Estado 
da Bahia utilizados no estudo. 

 
Figura 4.2 – Espectros de reflectância das amostras de validação dos solos do Estado 
da Bahia utilizados no estudo. 
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Para que os sinais analíticos dos espectros de cada constituinte do solo possa 

ser relacionado com uma propriedade química especifica, como a concentração de 

determinado elemento, demanda a utilização de recursos matemáticos. O emprego 

direto desta técnica aos espectros Vis/NIR sem nenhum tratamento torna o modelo de 

calibração pouco efetivo (Sayes, 2005) 

 

4.2 Pré-processamentos  

Os dados obtidos em reflectância foram inicialmente transformados em 

absorbância que apresenta uma relação mais direta com a capacidade intrínseca dos 

materiais em absorver radiações eletromagnéticas em frequências especificas (Hollas, 

2004). A absorbância tem sido usada frequentemente em trabalhos de geologia e na 

ciências do solo com o objetivo de determinar os constituintes de minerais de rochas e 

solos, uma vez que, os espectros de absorção possuem relação direta com a 

concentração da maioria dos elementos químicos (Zornoza, 2008). 

Pré-processamentos são técnicas usualmente empregadas aos dados 

espectrais para remover informações irrelevantes, como ruído, incertezas, variabilidade 

e interações o que torna os modelos de calibração mais confiáveis, precisos e estáveis. 

A combinação de diferentes métodos de pré-processamento tende a tornar mais 

eficiente a remoção dos ruídos (Cen & He, 2007). Os novos valores espectrais obtidos 

a partir da aplicação das técnicas podem ser conferidos nas figuras 4.3; 4.4; 4.5; 4.6; e 

4.7. 

 
Figura 4.3 – Espectros das amostras em estudo convertidos em absorbância. 
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Figura 4.4 – Espectros das amostras de calibração pré-processadas com SNV. 

 

 A comparação dos espectros de absorbância sem tratamento (figura 4.3) com os 

espectros tratados com SNV (figura 4.4) permite observa a centralização dos dados 

próximos a absorvância zero, o que minimiza os efeitos de espalhamentos da luz e 

interferências causadas pelo tamanho de partículas.  

 

Figura 4.5 – Espectros das amostras de calibração pré-processadas com a derivada 1ª 
de Savitzky-Golay. 
 
 A aplicação da derivada 1ª de Savitzky-Golay modificou a forma dos espectros 
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necessidade de aplicação de um filtro que permita diminuir esse efeito. A combinação 

das técnicas de derivação e alisamento foi proposto por Savtzky-Golay, baseando-se 

em alisamento com aproximação polinomial por mínimos quadrados (Luo et al., 2005). 

 
Figura 4.6 – Espectros das amostras de calibração pré-processadas com o filtro Mediano. 
  

O emprego do filtro mediano aos espectros é muito similar ao proposto por 

Savitzky-Golay, mas sem a utilização da derivada, ele é aplicado para aumentar a 

relação sinal ruído e por isso as modificações nos espectros são mínimas (figura 4.6).  

 As combinações entre pré-tratamentos SNV mais a derivada 1ª de Savitzky-

Golay (figura 4.7) e SNV mais o filtro mediano 4.8) foram empregadas com o propósito 

de corrigir eventuais falhas individuais das técnicas no processamento dos dados 

espectrais.  

0 1000 2000 3000
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

V
al

o
re

s 
de

 a
b
so

rb
ân

ci
a
 (
1/

R
)

Comprimento de onda (nm)



41 
 

 
 

 
Figura 4.7 – Espectros das amostras de calibração pré-processadas com SNV mais a 
derivada 1ª de Savitzky-Golay. 
 

 
Figura 4.8 – Espectros das amostras de calibração pré-processadas com SNV mais o 
filtro Mediano. 
 

 
4.3 Capacidade preditiva dos modelos de regressão 

A capacidade preditiva do teor de alumínio pelo PLS não foi boa, tabela 4.1.  Os 

baixos valores de correlação indicam que os pré-processamentos não foram efetivos 

relações efetivas entre os dados espectrais e os valores da concentração de Al, 

impossibilitando em alguns casos calcular o R2. Os valores de RPD indicam também 

que o modelo não pode ser usado na predição do Al. Zornosa et al., (2008) atribuiu o 
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fato a ausência de resposta primária do Al, P, Ca, Mg e K nas regiões do visível e do 

infravermelho próximo e por esta razão não podem ser preditos com confiança pela 

espectroscopia. 

Tabela 4.1 – Valores dos erros de calibração (RMSEC) e de validação (RMSEP), 
coeficientes de determinação (R2) para calibração e validação, e desvio preditivo 
residual (RPD), associados aos pré-tratamentos aplicados na regressão PLS para Al. 

Atributo Pré-tratamento 
Calibração Validação Interna Validação Externa RPD 

R2 RMSEC R2 RMSEP R2 RMSEP Correl.  
 
 

Al 

SNV 0,06 1,31 0 1,4 0 1,0 -0,31 0,37 
Savitzy Golay 0,3 1,25 0,2 1,3 0,3 1,21 0,5 0,40 
Filtro Mediano 0,22 1,22 0,2 1,3 0 1,31 -0,14 0,55 

SNV + S. Golay 0,21 1,20 0,1 1,4 0 1,32 -0,49 0,9 
SNV + F. Mediano 0,1 1,3 0 1,4 0 1,0 -0,31 0,37 

 
 

C.O. 

SNV 0,6 13,00 0,5 15,1 0,2 20 0,38 0,53 
Savitzy Golay 0,85 8,00 0,69 11,60 0,85 8,03 0,92 1,02 
Filtro Mediano 0,68 11,60 0,61 13,00 0,40 16,02 0,68 0,73 

SNV + S. Golay 0,85 5,0 0,84 5,2 0,81 6,72 0,92 1,74 
SNV + F. Mediano 0,61 13,00 0,51 14,65 0,20 20,36 0,38 0,55 

 
 

P 

SNV 0,2 13,9 0,2 14,5 0,8 7,8 0,3 0,81 
Savitzy Golay 0,7 7,5 0,6 9,6 0,2 5,9 0,5 0,96 
Filtro Mediano 0,5 5,6 0,4 6,4 0,2 5,3 0,4 1,02 

SNV + S. Golay 0,8 7,6 0,6 10 0,2 7,5 0,4 0,86 
SNV + F. Mediano 0,3 13,0 0,2 14,0 0,1 7,8 0,3 0,91 

 
 

K 

SNV 0,02 0,11 0 0,11 0,02 2,10 0,13 0,01 
Savitzy Golay 0,20 0,10 0,13 0,11 0 2,11 -0,19 0,02 
Filtro Mediano 0,19 0,10 0,09 0,11 0,10 2,07 0,09 0,04 

SNV + S. Golay 0,14 0,11 0,07 0,11 0 2,11 -0,44 0,01 
SNZ + F. Mediano 0,26 0,11 0,06 0,11 0,18 0,11 0,16 0,02 

 
 

Na 

SNV 0,54 6,02 0,35 7,42 0,52 8,23 0,76 0,78 
Savitzy Golay 063 5,37 0,28 7,64 0,52 8,32 0,72 0,90 
Filtro Mediano 0,38 6,98 0,21 7,97 0,42 9,57 0,65 0,51 

SNV + S. Golay 0,78 4,14 0,56 5,86 0,76 5,7 0,90 1,41 
SNZ + F. Mediano 0,69 4,89 0,47 6,68 0,67 6,81 0,87 1,05 

 
 

Ca 

SNV 0,20 2,33 0,12 2,48 0 1,32 -0,35 0,61 
Savitzy Golay 0,83 1,06 0,78 1,23 0,48 0,5 0,81 1,73 
Filtro Mediano 0,54 1,76 0,41 2,02 0 1,58 -0,05 0,87 

SNV + S. Golay 0,84 1,05 0,68 1,50 0,97 0,33 0,57 1,2 
SNZ + F. Mediano 0,67 0,75 0,13 1,24 0 0,67 -0,25 0,71 

 
 

Mg 

SNV 0,74 1,30 0,40 1,97 0,24 1,31 0,60 1,10 
Savitzy Golay 0,87 0,93 0,80 1,15 0,43 1,14 0,66 0,96 
Filtro Mediano 0,62 1,60 0,47 1,90 0,26 1,73 0,40 1,02 

SNV + S. Golay 0,89 0,82 0,84 1,03 0,71 0,980 0,85 1,63 
SNZ + F. Mediano 0,74 1,31 0,49 1,86 0,29 1,31 0,60 0,23 

 
 

H+Al 
 

SNV 0,18 5,47 0,14 5,65 0,32 4,14 0,57 0,47 
Savitzy Golay 0,63 3,66 0,48 4,39 0,44 3,58 0,74 0,96 
Filtro Mediano 0,70 3,29 0,58 3,93 0,31 3,98 0,62 0,87 

SNV + S. Golay 0,67 3,46 0,49 4,37 0,28 4,14 0,57 0,47 
SNZ + F. Mediano 0,18 5,47 0,14 5,67 0,26 4,14 0,57 0,47 
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Os coeficientes de determinação para carbono orgânico nas amostras de 

calibração para os diferentes pré-tratamento variou de 0,60 (SNV e SNV+ F. mediano) 

a 0,85 (Savitzy Golay e SNV + S. Golay). Os pré-tratamentos com maiores valores de 

R2 de calibração também apresentaram maiores valores de R2 para validação interna 

das amostras (0,69 e 0,84, respectivamente).  Os Valores de RPD calculados para C.O. 

(tabela 4.1), pelos critérios adotados, indicam que o modelo construído associando os 

pré-tratamentos SNV e Savitzky-Golay apresentam capacidade para realizarem boas 

previsões, tendo sido estabelecido correlações de 0,92 (tabela 4.1) entre o sinal analítico 

e os valores de C.O., apresentando RPD de 2,3 e R2 de 0,81 na validação externa, o 

que também indica ser um bom modelo. Para este caso a combinação de técnicas de 

pré-processamento melhoraram o desempenho do modelo de calibração uma vez que 

as técnicas utilizadas individualmente não alcançaram o mesmo valor de RPD.  Estes 

valores estão de acordo com o descrito em outros trabalhos, como Rodrigues (2015) 

que obteve um RPD de 2,13 e um R2 0,85, na validação externa. Já Santos et al. (2010) 

obteve valores para R2 que variaram de 0,83 a 0,87. Os valores de RMSEP (erro de 

predição) maiores que os de RMSEC (erro de calibração) indicando que o modelo tende 

a superestimar os resultados (Parisotto, 2009).  

Estas características estão de acordo com o esperado para o C.O. pois 

apresenta resposta primária, gerando influência ao longo de toda a curva espectral. 

Dalmolin (2002) relatou o aumento da reflectância dos solos ao longo de todo o espectro 

com o decréscimo da matéria orgânica. Para Demattê et al. (2004a) a predição da 

matéria orgânica do solo pode ser realizada em diferentes bandas do espectro óptico, 

sendo fixadas de acordo com o sensor óptico disponível. 

A correlação estabelecida para o P não foi satisfatória na elaboração do modelo 

de calibração. Evidenciado pelos valores de RPD para todos os tratamentos 

empregados (tabela 4.1), sendo inferiores a 1, o que de acordo com a classificação de 

Viscarra (2006) indica que o modelo não é adequado a predição. Fato corroborado pelos 

valores de R2 inferiores a 0,5. Estes valores foram observados os trabalhos de Dunn et 

al. (2002) que encontrou R2 de 0,18 e RPD igual a 1,1, Silva (2018) também encontrou 

valores R2 igual a 0,20 e RPD de 1,1. Estas observações podem estar associadas as 

respostas espectroscópicas, como o P não possui resposta primaria na região NIR, tais 

sinais são dependentes da relação do fósforo com a matéria orgânica e com minerais 

primários.  
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Para que sejam estabelecidas as relações entre os teores de P e os espectros 

Vis-NIR, é necessário também que haja correlação de P com outros atributos do solo, 

porque quando o método Vis-NIR é utilizado em combinação com técnicas multivariadas 

de análise dos dados espectrais, ela tem potencial para determinar qualitativa ou 

quantitativamente a composição química de uma amostra de solo (Xiaobo et al., 2010), 

Por isso a caracterização e predição do fósforo utilizando-se a espectroscopia Vis-NIR 

é possível, devido às correlações que esse elemento apresenta com o carbono, 

hidrogênio ou oxigênio, principalmente, nas formas de P=O, P=O ligado a hidrogênio, 

P-fenil, P-H, P-OH e fosfatos PO3 e PO4 ou C-H, C=OH, C-O, P-O e P=O presentes no 

fosfato monoester ou diester (Wu et al., 2010; Pasquini, 2003).  

Estas correlações são específicas, o que por vezes, impede a extrapolação dos 

resultados para outros solos, as relações dos espectros com os atributos secundários, 

como o P, não é precisa e as interações mais específicas entre estes parâmetros 

precisam ser melhores entendidas (Wu et al., 2010).  

Embora os valores de RPD para K, (tabela 4.1), calculados a partir do emprego 

do SNV, do filtro mediano e da combinação de SNV com filtro mediano, apresentem 

valores iguais ou superiores a 1 o que pela classificação adotada reflete em um modelo 

com capacidade de distinção apenas de valores muito diferentes, a sua utilização, 

mesmo para esse fim não é indicado uma vez que a avaliação do R2, para todos os 

casos foi inferior a 0,3, demonstra que o modelo construído não atende aos padrões de 

referência. Além do mais os valores de RMSEP muito superiores aos de RMSEC 

indicam tendência de superestimação dos valores. Os modelos construídos com os pré-

processamentos SNV e Filtro mediano tiveram RPD igual a 1, no entanto quando estas 

técnicas foram combinadas o RPD foi elevado a 1,15, evidenciando que a combinação 

de pré-processamentos podem melhorar a capacidade preditiva do PLS. 

Os resultados obtidos são equiparáveis aos descritos por Silva (2018) com R2 

0,30 e RPD de 0,99 utilizando os mesmos pré-tratamentos. Também observado por 

Dann et al. (2002) com valores máximo de 0,68 e 1,4 para R2 e RPD respectivamente. 

Wartini et al. (2020) encontrou valores de R2 variando entre 0,19 e 0,56 onde os autores 

associação esses valores a baixa interação do potássio com a matéria orgânica, fato 

essencial para predição de atributos que não possuem resposta direta na faixa do 

infravermelho. 

O modelo construído para o Na apresentou excelentes correlações entre os 

sinais analíticos e as concentrações deste elemento, variando de 0,65 a 0,90 (tabela 
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4.1), com RPD variando de 1,25 até 2,1, para o modelo construído com a combinação 

dos algoritmos SNV e Savitzky-Golay. Estes resultados permitem a classificação deste 

método para previsões quantitativas muito boas, com R2 igual a 0,76 indicando também 

que o modelo é aceitável, apresentando também valores RMSEC e RMSEP próximos 

mais com indicação da tendência para previsão de valores acima dos reais. Vale 

destacar ainda que o modelo de calibração utilizando os algoritmos SNV e filtro mediano 

combinados, também apresentaram bons resultados com RPD igual a 1,76 e R2 de 0,67 

indicando que o modelo é aceitável e possui a capacidade de fazer previsões justas.  

Wartini et al. (2020) ao utilizar as espectroscopia Vis-NIR para previsão de 

atributos químicos do solo encontrou valores de R2 variando entre 0,24 a 0,45, valores 

baixos quando comparados a este estudo. Já Silva (2018) encontrou valores de R2 de 

0,6 e RPD de 1,55, embora tenha utilizado como forma de entrada dos dados espectrais 

a reflectância para os mesmos tratamentos espectrais empregados neste estudo. Como 

já evidenciado anteriormente os valores de absorbância tendem a apresentar melhores 

resultados na predição de atributos químicos do solo, justificando a melhora encontrada 

nos resultados deste estudo.  

Valores mais próximos dos encontrados neste trabalho foram evidenciados por 

Dunn et al. (2002) com R2 variando de 0,69 a 0,85 e RPD de 1,7 a 2,3. No entanto, os 

autores relacionaram os resultado dos modelos de predição a seleção das amostras, 

Chang et al. (2001) ao utilizar um conjunto de 439 amostras com teores de Na variando 

entre 0,1 a 1,8 com média de 0,2 cmol/kg não obteve sucesso é predizer este atributo 

com o Vis-NIR, segundo o descrito pelos autores o conjunto de dados possuía uma 

significativa distorção na distribuição, apontando para baixas concentrações fazendo 

com que os sinais analíticos resultantes fossem facilmente confundidos com o ruído e 

acabavam sendo descartado durante o processo. Desta forma, os resultados 

observados neste estudo possuem uma maior variabilidade dos teores de Na somando-

se ao fato de que os pré-processamentos podem ter sido mais efetivos em removerem 

apenas o ruído permitindo que o modelo de regressão conseguisse estabelecer uma 

correlação, com valores de até 0,90, entre os sinais analíticos e as concentrações de 

Na. 

A derivada primeira de Savitzky-Golay com RPD igual a 1,4 (tabela 4.1) foi o 

melhor pré-tratamento utilizados para a construção do método PLS para avaliação dos 

teores de Ca. Segundo a classificação empregada neste estudo este valor de RPD está 

no limiar entre as classificações de modelo adequado para distinção de valores altos e 
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baixos, a modelo com previsões justas.  Baseado na classificação para R2 o modelo é 

bom para discriminação de altas e baixas concentrações, já os valores de RMSEC e 

RMSEP não revelam tendência de superestimação. Valores similares foram observados 

por Wartini et al. (2020) com valores de R2 que variaram entre 0,71 e 0,81; Franceschini 

et al. (2013) com valores de R2 entre 0,42 e 0,77 e RPD de 1,3 e 1,4;  

 Os valores de RPD para Mg variaram de 1,12 a 1,88 (tabela 4.1), apresentando 

o melhor valor, 1,88, para aplicação combinada dos algoritmos SNV e primeira derivada 

de Savitzky-Golay, este valor indica que o modelo é bom e pode ser empregado em 

previsões quantitativas com boa correlação, o valor de R2 igual a 0,77 para validação 

externa reforça o RPD com classificação de modelo aceitável, os valores de RMSEC e 

RMSEP indicam leve tendência a previsão de valores superestimados. Dunn et al. 

(2002) obteve valores de R2 igual a 0,85 e RPD de 2,7 para validação, já Saeys et al. 

(2005) obteve valores de R2 entre 0,80 e 0,86 e RPD de 1,84 a 2,65. 

 

Os modelos PLS empregados na avaliação dos valores de H + Al tiveram RPD 

variando de 1,16 a 1,33 para todos os pré-tratamentos utilizados (tabela 4.1), o que 

revela modelos com capacidade de distinguir valores altos e baixos, entre eles se 

destacou o modelo que empregou a derivada primeira de Savitzky-Golay com RPD de 

1,33 e valores do RMSEC e RMSEP indicando uma leve tendência de elevação dos 

valores de predição, no entanto os modelos apresentaram valores de  R2 inferiores a 

0,44, com valores mínimos de 0,26, demando a associação com outros critérios para 

avaliação dos teores de H + Al. Os valores encontrados aqui estão condizentes com os 

relatados por Franceschini et al. (2013) com valores de R2 e RPD 0,47 e 1,4 

respectivamente e por Silva (2018) com R2 igual a 0,49 e RPD 1,31.  

Como descrito anteriormente, os valores dos erros mostram que os modelos 

testados não são capazes de realizar a predição para alumínio. Esses índices sofreram 

uma leve melhoram ao ser avaliado os teores de H + Al, isto pode estar associado ao 

fato de o hidrogênio apresentar maior interação com a matéria orgânica em diferentes 

faixas gerando respostas espectrais mais significativas. Isso faz sentido porque a 

espectroscopia NIR fornece informações sobre as proporções relativas de ligações, 

como C – H, N – H, S – H e O – H, presentes nos compostos orgânicos (O – H também 

incluído na molécula de água) (Zornoza et al., 2008). 

A construção dos modelos de calibração multivariada para previsão de atributos 

químicos do solo neste estudo podem ser divididas em três grupos. O primeiro diz 

respeito as modelos que não demonstraram efetividade em seu propósito, independente 
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das técnicas de pré-processamento empregadas, neste grupo estão os modelos 

aplicados aos elementos Al e P, Os valores de alumínio estão de acordo com outros 

estudos como Rodrigues (2018), já os valores de P estão abaixo dos apresentados em 

outros trabalhos como Felix et al. (2016) e Oliveira et al. (2015). No entanto estes valores 

baixos podem estar associados a forte influência da umidade do solo e dos minerais 

hidratados, além da interação com a matéria orgânica, por possuírem resposta espectral 

nas mesmas faixas (Vendrame et al., 2012).  

Embora as análises tenha sido feitas em amostras de solo seco ao ar, ainda 

restam água adsorvida nas áreas superficiais dos minerais argilosos e da matéria 

orgânica, em equilíbrio com o vapor de água na atmosfera. Resultados semelhantes 

também foram observados em outros estudos (Zornoza et al., 2008; Chang et al., 2001; 

Dunn et al., 2002). 

No segundo grupo pode-se inserir os modelos estabelecidos para K, Ca e H + 

Al, com valores de RPD para os modelos de calibração multivariada que remetem a sua 

utilização apenas para predição da existência destes elementos no solo pela distinção 

entre valores altos e baixos. Entretanto os valores de RPD encontrados neste estudo 

estão em desacordo com os valores experimentados em outros trabalhos. Enquanto 

que para K, Askari et al. (2016), encontram valores que variaram de 1,9 a 2,3, e Tekin 

et al. (2016) com valor de 2,03 o melhor valor encontrado neste estudo foi de 1,15. Já 

para o Ca Segundo Araújo et al. (2015), os valores de RPD foram estimados em 2,1, 

neste estudo os valores chegaram a 1,4. 

A falta de eficiência dos modelos em predizer as concentrações dos elementos 

P, Ca, K e Al, pode estar associada a forma de interação destes materiais com os 

espectros NIR, não ocorrendo de forma direta, necessitando da interação destes 

elementos com minerais primário e com a matéria orgânica para que haja resposta no 

espectro. Assim, a capacidade do NIR-PLS em predizer P, K, Ca e Mg, está relacionada 

à forte dependência dessas propriedades com a matéria orgânica e argilas, que 

possuem uma resposta primária na região do NIR. Essas propriedades são controladas 

principalmente pelo tipo e conteúdo de argila e matéria orgânica, que apresentam 

grupos funcionais com cargas variáveis responsáveis pela adsorção dos diferentes 

cátions e água (Chang et al., 2001). 

Ainda para Demattê et al. (2017) os baixos teores de determinados elementos 

no solo dificultam a sua estimativa através dos modelos de calibração. Uma vez que, o 

conjunto de amostras de calibração nos quais predominam amostras que contribuam 

fracamente com o sinal analítico, podem ser confundidas com sinais indesejados e 
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acabem não sendo utilizados pelo modelo de regressão. Fato esse que pode estar 

associado a baixa eficiência dos modelos estabelecidos no estudo para a estimativa dos 

teores dos elementos K, Ca e H + Al. A partir do banco de dados estatísticos do universo 

amostral utilizado no estudo (tabela 4.1), embora a variabilidade dos teores destes 

elementos sejam altas existem a predominância significativa dos valores de baixa 

concentração para estes elementos, o que possivelmente dificultou a construção de 

modelos de calibração eficientes. 

 No terceiro grupo estão os modelos com RPD superior a 1,8, sendo que o Mg 

apresentou RPD igual a 1,88 e R2 de 0,71, valores que estão de acordo com outros 

estudos como os realizados por Demattê et al. (2017) com RDP variando entre 1,9 e 2,3 

e de R2 variando de 0,63 a 0,66, e os de Tekin et al. (2016) com valores de RDP entre 

1,56 e 2,2 e valores de R2 entre 0,60 e 0,79. Os valores de RDP e R2 para Na são 2,1 e 

0,76 respectivamente, a exemplo dos estudos de Wartini et al. 2020; Silva 2018; Dunn 

et al. 2002 e observando os critérios estabelecidos por Viscarra et al. (2006b) e por 

Sayes et al. (2005) o modelo pode ser classificado como aceitável por possuir a 

capacidade de previsões quantitativas muito boas. Para o C.O. o RPD de 2,3 e o R2 de 

0,81 indicam que o modelo é bom com capacidades preditivas quantitativas muito boas, 

como também observado por Rodrigues (2015) com valores de RDP variando de 1,4 a 

2,3 e R2 de 0,76 a 0,85, para Santos (2011) os valores de R2 alcançaram 0,84. 
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5. CONCLUSÃO 

No geral os modelos de calibração multivariada PLS empregados a 

espectroscopia Vis-NIR apresentaram bons resultados, mesmo sendo utilizado um 

banco de dados de muita variabilidade e tendo sido avaliado um número grande de 

elementos, principalmente para a combinação das técnicas SNV e primeira derivada de 

Savitzky-Golay, evidenciadas principalmente por esta última, demonstrando que a 

associação de técnicas de pré-processamento podem resultar em modelos mais 

eficientes. 

As técnicas empregadas para avaliação dos solos do Estado da Bahia 

mostraram-se mais eficazes na avaliação dos elementos C.O., Na e Mg, inclusive para 

previsões quantitativas. Para avaliação K, Ca e H + Al os modelos permitiram apenas 

avaliações qualitativas. Já para Al e P não foi possível estabelecer boas correlações. 

Outra alternativa que pode potencializar os resultados é o emprego de outros 

algoritmos de pré-processamento como MSC, segunda derivada, centralização na 

média, continuo removido, entre outros, além de combinações entre diferentes técnicas, 

associados a outros algoritmos como o NIPALS e o PCR na construção dos modelos de 

calibração multivariada, incorporando ainda outras faixas espectrais pouco estudadas 

como o MIR e o FIR. Podendo inclusive ser associada a difração de raio X (DRX). 
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