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Abstract. Diffuse reflectance spectroscopy have been used to analysis soil attributes improving the quality and 

the quickness result. This technique reduces the environment degradation because reduce the use of chemicals 

and eliminate residuals. The electromagnetic radiation in different wavelengths can be detected with spectral 

sensors and give the target spectral behavior. With this information we can describe the curve and your features, 

comparing soil attributes with respective reflectance information. For this, chemometrics help us doing the 

statistics analysis, data manipulation and figure out the results. This work analyzes the soil attributes and 

reflectance information (VNIR-SWIR) with Partial Least-Square Regression (PLSR) aiming quantifies the soil 

attributes with proximal sensing. Thus, soil data was collected in central region of Mato Grosso do Sul, Brazil 

and analyzed in routine laboratory and proximal sensing laboratory. FieldSpec Pro (Analytical Spectral Devices, 

Boulder, Colo.) was used to measure the spectral reflectance in visible, near-infrared and shortwave-infrared 
bands. To run the statistic method, PLSR, was used the software ParLeS. This software model data to predict 

soil attributes with the reflectance curve. Model of clay, silt and sand was acceptable with respective values: 

R²=0,93; R²=0,833; R²=0,91; RPD=3,87; RPD=2,46; RPD=3,50. For organic matter, calcium, magnesium and 

sum of base the results was semi-quantitative (OM: R²= 0,69; RPD=1,49; Ca: R²=0,80; RPD=1,86; Mg: 

R²=0,70; RPD=1,83; SB: R²=0,78; RPD=1,85). 

 

Palavras-chave: espectroscopia de reflectância, predição de atributos do solo, VNIR-SWIR, PLSR, 

quimiometria. 

 

1. Introdução  

A espectrorradiometria de reflectância é umas das principais técnicas do sensoriamento 

remoto, podendo ser definida como a medida da distribuição da energia radiante, no caso a 

refletida, de um determinado alvo (Meneses e Netto, 2011). Através desta podemos obter o 

comportamento de diferentes alvos com relação à radiação eletromagnética (REM) incidente 

em diferentes comprimentos de onda do espectro. A reflectância é detectada por 

espectrorradiômetros ou radiômetros, e pode ser representada na forma de imagens, tabelas e 

gráficos. Atualmente, a espectroscopia ou a espectrorradiometria de reflectância se destaca 

dentro da pedologia, pois a reflectância espectral do solo permite quantificar e qualificar seus 

atributos (Rizzo, 2011; Bellinaso 2009; Demattê et al., 2004; Meneses e Netto, 2001; Viscarra 

Rossel, 2006; Stenberg, 2010; Odlare et.al., 2005; Netto, 1996). 

O conhecimento das características do solo é muito importante para o manejo na 

agricultura, e para este fim são feitas análises químicas, físicas e mineralógicas do solum. 

Essas análises são muito importantes, pois auxiliam na tomada de decisões de manejo do 

sistema e de conservação no ambiente de produção incluindo a gestão financeira e 

organizacional de uma propriedade. Quando analisamos as características físicas do solo as 

argilas tem um destaque grande e são muito estudas já que estas influenciam diversos 

atributos do solo como: sua capacidade de retenção de água; seu potencial de suprimento de 
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nutrientes, como por exemplo, o comportamento das argilas como fonte de potássio em solos 

ao longo do processo de intemperização; sua capacidade de troca de cátions, a aeração do 

solo, na manutenção dos microrganismos e no processo de decomposição no solo e na 

capacidade de tamponamento (Lepsch, 2011; Melo et. al., 2004; Andrist-Rangel et.al., 2006; 

Stanberg et. al., 2010; Hillel e Hillel, 1998).  

Tradicionalmente são utilizados métodos destrutivos de análise química e física para 

quantificar atributos do solo Embrapa, (1997) Raij et al., (2001) e Camargo et al., (2009), os 

quais em sua maioria utilizam diversos tipos de reagentes, gerando resíduos, demandando 

mão de obra especializada e grande investimento de recursos (Brady, 1989). Nesse contexto é 

que o Sensoriamento Remoto vem se destacando e evoluindo como ferramenta auxiliar na 

quantificação de atributos do solo através da espectroscopia de reflectância. 

 Com foco na pedologia, pesquisas que utilizam a faixa do espectro do visível (VIS – do 

inglês Visible, 0,4-0,7µm), do infravermelho próximo (NIR – do inglês Near Infrared, 0,7-

1,1µm) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR – do inglês Short Wave Infrared, 1,1-

2,5µm) na estimativa de atributos do solo são consideradas promissoras e ganham destaque, 

inovando no conceito de levantamento da fertilidade e de atributos do solo em geral 

(Stenberg, 2010; Wetterlind 2008; Viscarra Rossel, 2008; Demattê, 1999; Vicente, 2011; 

McCarty, 2002; McBratney, 2000; Araújo, 2011). Na consolidação da espectroscopia de 

reflectância do solo a quimiometria torna-se base para a manipulação de dados, 

reconhecimento e classificação de padrões, e ainda monitoramento, calibração e modelagem 

multivariada (Wold e Sjöström, 1998). 

Na quimiometria aplicada na ciência do solo, métodos matemáticos e estatísticos são 

utilizados para predição e análise de características pedológicas através das informações 

espectrais e análises tradicionais do solo (Wold et al.,  2001; Wold e Sjöström, 1998). Dentre 

os métodos utilizados atualmente o mais difundido é a Regressão por Mínimos Quadrados 

Parciais (PLSR) (Martens e Naes, 1989) que permite através da calibração de modelos a 

predição de atributos do solo utilizando o comportamento espectral deste. Esse método de 

calibração multivariada tem a vantagem de otimizar a correlação entre os espectros e os 

atributos do solo estudados, resultando em modelos de predição mais simples e que 

descrevem de forma adequada a relação entre os atributos do solo e os dados espectrais 

(Viscarra Rossel, 2006; Wold, 2001). Sendo assim, o PLSR é um dos métodos mais utilizados 

no desenvolvimento do Sensoriamento Remoto Próximo aplicado a pedologia. Outras 

vantagens são que o método manipula uma série de dados simultaneamente, é robusto mesmo 

com interferência de ruídos ou ausência de dados, explica melhor a correlação entre atributos 

do solo e o comportamento espectral deste com poucos componentes, exibe uma interpretação 

mais clara e a velocidade computacional do algoritmo é favorável. 

 No presente estudo foi avaliado o potencial de uso da espectrorradiometria de 

reflectância, considerando a aplicação das técnicas supracitadas, na estimativa de atributos do 

solo em áreas da região do Mato Grosso do Sul.  

 

2. Metodologia de Trabalho 

 

2.1 Coleta e análise do solo 

Foram amostradas solos de cinco fazendas situadas na região central do Mato Grosso do 

Sul, com predominância de Latossolos Vermelhos Distróficos. Somando as cinco fazendas 

foram coletadas 129 amostras de solo na profundidade de 0 a 20 cm. As amostragens foram 

feitas de forma irregular e estrategicamente em pontos escolhidos de acordo com o relevo da 

área, tipo de solo e manejo da fazenda de modo a representar a variação do solo no local. Os 

pontos de coleta foram georreferenciados a fim de localizar as amostras na região estudada. 

Após coletadas as mostras foram secas à 45ºC por 24 horas, moídas e peneiradas em malha de 
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2 mm sendo em seguida submetidas a análise granulométrica (Bouyoucos, 1927) . Em apenas 

uma fazenda (Faz. Gado de Corte) foi feita a análise química (Embrapa, 2007) a fim de 

estabelecer a relação entre a fertilidade do local e a reflectância do solo.  

 

2.2 Obtenção das curvas espectrais do solo 

A análise espectrorradiométrica foi feita com o sensor FieldSpec Pro (Analytical Spectral 

Devices, Boulder, Colo.) (Hatchell, 1999). Com resolução espectral de 1 nm nos 

comprimentos de onda de 350 a 1100 nm e de 2 nm nos comprimentos de 1100 a 2500 nm. 

Para obtenção dos dados espectrais empregou-se metodologia descrita por Bellinaso et al. 

(2009) 

Desta forma as amostras de solo foram colocadas em placas de petri de forma que o solo 

moído ficasse distribuído de forma homogênea e relativamente plana em relação ao aparato de 

leitura. O sensor utilizado capta a luz através de um cabo de fibra óptica alocado na posição 

vertical com uma distância de 8 cm da superfície do solo da placa de petri. Com uma área de 

aproximadamente 2 cm² a amostra de solo reflete a luz vinda de duas lâmpadas halógenas de 

50W com feixe não colimado para o plano visado. Essas lâmpadas entre si possuem um 

ângulo de 90º, são posicionadas a 35 cm de distância da amostra com o ângulo zenital de 30º. 

Para a calibração do aparelho e obtenção das leituras utilizou-se uma placa de sulfato de bário 

como padrão de 100% de reflectância. Após ligado o sensor a cada 20 minutos calibrava-se o 

mesmo com a placa padrão. Para cada amostra seu comportamento espectral foi obtido em 3 

repetições, sendo cada repetição composta por cerca de 100 leituras realizadas pelo sensor. 

 

2.3 Análise descritiva e multivariada do comportamento espectral e dos atributos do solo 

 A partir dos resultados das análises químicas e físicas do solo foi feita primeiramente uma 

análise descritiva básica para cada fazenda, incluindo-se nesta os seguintes parâmetros: 

média, mediana, desvio padrão, o valor máximo e o mínimo dos atributos do solo estudados.  

Já a relação da reflectância do solo com os seus atributos foi feita empregando-se a Regressão 

por Mínimos Quadrados Parciais (PLSR) com validação cruzada (Maretto, 2011; Viscarra 

Rossel, 2006).  

Para processar as análises multivariadas foi utilizado o software ParLeS na tratamento dos 

dados espectrais e na calibração e validação de modelos através de PLSR (Rossel, 2008).  

Antes da elaboração dos modelos foram aplicados tratamentos aos dados espectrais com o 

intuito de suavizar, normalizar, realçar, reduzir discrepâncias, ruídos, interferências e não 

linearidades existentes.  

As transformações testadas foram de reflectância para logaritmo do inverso da 

reflectância (Absorbância), SNV (Standard Normal Variate) e MSC (Multiple Scatering 

Correction) (Barnes et.al., 1989; Maretto, 2011) sendo os dois últimos empregados na 

remoção de interferências do espalhamento da luz e da “linha de base”. Testou-se também a 

remoção de ruídos através de filtros “Savitzky-Golay filter” ou o “waveletfilter” e no pré-

tratamento a centralização dos valores em torno da média (Mean Centre). (Rossel, 2007) 

Na Regressão por Mínimos Quadrados Parciais o banco de dados foi dividido em dois 

grupos, 70% das amostras fizeram parte de um conjunto de calibração e os outros 30% parte 

do conjunto de validação. Essa separação de dados foi feita tanto para a obtenção de modelos 

de predição dos atributos físicos de todas as fazendas quanto para a obtenção de modelos 

quantificação dos atributos químicos da fazenda A. 

A escolha dos modelos a serem utilizados baseou-se nos seguintes parâmetros da 

validação cruzada: coeficiente de determinação (R²) (Equação 1), raiz do erro médio 

quadrático (RMSE) (Equação 2). 
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           (1) 

 (2) 

Onde, ŷi indica os valores estimados pelo modelo, e yi indica os valores observados e N é 

o número de observações da variável a modelar. Utilizou-se ainda o parâmetro AIC (Akaike´s 

Information Criterion) e o desvio percentual relativo (Relative Percent Deviation – RPD) para 

avaliação da complexidade do modelo, e assim escolher modelos mais robustos (Viscarra 

Rossel, 2006).  

 Os seguintes passos foram seguidos para calibração e validação dos modelos de predição 

por PLSR (Figura 1): (i) importação dos dados de calibração; (ii) tratamento dos dados 

espectrais; (iii) escolha do número de fatores a serem utilizados no modelo através de 

validação cruzada (modelos com menor RMSE, AIC e maiores valores de R2; (iv) obtenção 

do modelo com o numero de fatores escolhidos(vi) importação e tratamento dos dados 

utilizados na validação; e (vii) predição dos dados para validação do modelo escolhido. 

 
Figura 1:Diagrama Processamento PLS-regression 

 

3. Resultados e Discussão 

 

3.1 Análise física Multivariada dos dados 

Utilizando-se o método PLSR foram obtidos ótimos modelos de quantificação dos 

atributos físicos das cinco fazendas em estudo (Tabela 1 e Figura 2). De acordo com Saeys et 

al. (2005) valores de R² entre 0,82 e 0,90 são valores aceitáveis e acima de 0,9 são excelentes 

para um modelo de predição de atributos  do solo. Sendo assim, foram obtidos bons modelos 

de predição dos atributos físicos com resultados de R²= 0,93 para argila, R²= 0,92 para areia e 

R²= 0,83 para o silte. 

 Analisando o RPD obtido podemos afirmar que os modelos são aceitáveis para predizer 

os atributos físicos do solo de acordo com Dunn et al. (2002) e Chang et al. (2001) os quais 

indicam modelos com valores de RPD maiores que 2,0 como ótimo para predição. 
 

Tabela 1: Manipualações dos Dados e Estatística das cinco fazendas 
Atributo do solo Manipulação Nº de Fatores R² RSME RPD Função do Modelo 

Argila SNV, Savitzky-Golay filter, mean centre 9 0,9325 42,816 3,87 y = 0.9325x + 33.352 

Areia SNV, median filter 9 0,9175 52,702 3,50 y = 0.9173x + 32.996 

Silte MSC, wavelet filter 7 0,833 23,943 2,46 y = 0.8333x + 17.843 
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Figura 2: Modelo PLS-regression para argila, areia e silte 
R²: coeficiente de determinação significativo a 1%; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPD: desvio padrão do erro 

 

3.2 Análise Química Multivariada dos dados 

Com os resultados obtidos das análises da fazenda Gado de Corte podemos observar que 

os coeficientes de determinação para matéria orgânica, cálcio, magnésio e soma de bases 

ficaram entre 0,66 e 0,81 (Tabela 2 e Figura 3). Isso indica que esses modelos quantitativos de 

predição dos atributos químicos do solo são considerados aceitáveis (Saeys et al.,2005). Mas 

em relação ao desvio padrão do erro apenas valores entre 1,5 e 2,0 são julgados aceitáveis em 

relação à acurácia das predições. Assim, com o valor de RPD da matéria orgânica abaixo de 

1,5 podemos concluir que esse modelo não é considerado intermediário quanto à acurácia da 

predição desse atributo. Os modelos de predição do Ca, Mg e da Soma de Bases poderiam ser 

utilizados, pois apresentam valores de RPD maiores que 1,5.   
 

Tabela 2: Manipulações de Dados e Estatística da fazenda Gado de Corte 
Atributo do solo Manipulação Nº de Fatores R² RSME RPD 

Matéria Orgânica log (1/R), MSC, Savitzky-Golay, mean centre 4 0,6906 3,915 1,49 

pH log (1/R), MSC, median filter 9 0,357 0,271 1,21 

Fósforo log (1/R), MSC 5 0,2745 0,478 0,96 

Potássio Sem manipulações 1 0,0312 1,0 1,03 

Cálcio SNV 8 0,7988 8,836 1,86 

Magnésio SNV, Savitzky-Golay 7 0,7035 4,168 1,83 

Alumínio log (1/R), SNV, mean centre 9 0,1776 4,409 0,82 

Acidez Potencial SNV, mean centre 6 0,283 15,284 1,11 

Soma de Bases SNV 7 0,7746 12,903 1,85 

CTC SNV, Savitzky-Golay 5 0,5329 17,373 1,47 

V% SNV, Savitzky-Golay 6 0,4088 10,875 1,31 

m log (1/R), SNV, Savitzky-Golay, mean centre 9 0,139 14,414 0,83 

 

Anais XVI Simpósio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Foz do Iguaçu, PR, Brasil, 13 a 18 de abril de 2013, INPE

0502



 

 

 
Figura 3: Modelo PLS-regression para os atributos químicos 
R²: coeficiente de determinação significativo a 1%; RMSE: raiz quadrada do erro médio; RPD: desvio padrão do erro 

 

4. Conclusões 

Podemos predizer quantitativamente os atributos físicos das cinco fazendas estudadas 

com o banco de dados utilizado. Com resultados robustos demonstrados os modelos são 

aceitáveis e excelentes para a região. 

Para os atributos químicos da fazenda analisada os modelos não foram satisfatórios, 

apenas para o cálcio, magnésio e para soma de bases foi aceitável. Mas mesmo com esses 

resultados os modelos não são robustos e, portanto, não podemos predizer com acurácia as 

estimativas. 

 Assim, temos a espectrometria de reflectância uma técnica promissora para predição dos 

atributos do solo que auxiliam nas análises do sensoriamento remoto. Outro fator importante é 

a questão ambiental e econômica que se torna relevante para um manejo inteligente e 

sustentável para a produção agrícola do Brasil. 
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