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INTRODUCERE

Rezultatele cercetărilor au demonstrat că anali-
za spectroscopică de absorbție în domeniul infraroșu 
apropiat (NIRS) este o tehnică analitică rapidă şi ne-di-
structivă de analiză a proprietăților solului [1]. Analiza 
probelor de sol prin metoda NIRS poate reduce consi-
derabil costurile analizelor de laborator convenţionale, 
cu o precizie rezonabilă. Datorită caracteristicilor de 
absorbție a parametrilor esențiali ai solului, regiunea 
NIR conține informații utile privind conținutul com-
pușilor organici și anorganici din sol [2]. 

Predicția proprietăților solului prin intermediul 
reflexiilor spectrale depinde de modelele statistice de 
calibrare, care explică relația dintre ele, iar succesul 
procedurii de calibrare, precum și al procedurii de va-
lidare se bazează pe selectarea unui set de probe cores-
punzător fiecărei etape. 

În acest context, M. Chodak [3] a subliniat că setul 
de calibrare trebuie să reprezinte variația spectrală a 
întregii populații de probe pentru care se efectuează 
calibrarea. De asemenea, setul de calibrare urmează să 
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includă toate variațiile posibile [4] și relevante în func-
ție de destinația de utilizare. Astfel, J. Wetterlind [2] a 
atenționat că dacă modelul va fi utilizat pe probele de 
sol din întreaga țară, setul de calibrare trebuie să in-
cludă probe cu toate tipurile de sol existente, iar în ca-
zul utilizării modelului la nivel local, setul de calibrare 
va include variația locală, pentru a îmbunătăți rezul-
tatele predicției. Totodată, pentru descrierea variației 
spațiale a proprietăților solului la nivel de câmp sau 
gospodărie este necesară colectarea unui număr sufi-
cient de probe pentru modelarea spectroscopică [5].

Calibrările locale se bazează pe setul de date al 
probelor de sol prelevate la nivel de câmp, iar calibră-
rile regionale sau zonale se bazează pe datele obținu-
te dintr-un areal geografic mai mare decât calibrările 
locale, care se distinge printr-o varietate de condiții 
pedoclimatice. 

Cercetările efectuate de K.A.Sudduth și J.W.Hum-
mel (1996), citați de K.S. Lee și al. [6], au demonstrat 
că arealul geografic din care se prelevează setul de pro-
be de sol afectează precizia estimării NIR a carbonului 
organic din sol (COS). Predicția COS s-a redus atunci 
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când în crearea modelului de calibrare/predicție au 
fost folosite probe de sol dintr-un areal geografic mai 
larg.

C. Nduwamungu și coautorii [7] au subliniat ne-
cesitatea studierii diverselor modele de predicție ba-
zate pe tipul de sol în scopul elaborării unor modele 
de calibrare mai stabile și mai robuste decât modelele 
de calibrare universale ce includ toate tipurile de sol și 
care s-ar putea dovedi a fi mai puțin stabile.

Modelul universal de calibrare la nivel zonal s-a 
dovedit a fi robust, atunci când s-a utilizat diferite ti-
puri și subtipuri de sol, precum și straturi de sol prele-
vate la adâncimi diferite [1]. 

Scopul acestor cercetări constă în estimarea preci-
ziei de predicție a modelelor de calibrare la nivel local, 
pe un set de probe mai mic, care reprezintă un singur 
subtip de sol, și anume cernoziomul tipic.

MATERIALE ȘI METODE

Cercetările ştiinţifice au fost efectuate în experi-
ența polifactorială de lungă durată a Laboratorului de 
Tehnologii şi sisteme agrotehnice din cadrul IP Insti-
tutul de Cercetări pentru Culturile de Câmp „Selecția”, 
mun. Bălți. Scopul experienței rezidă în optimizarea 
sistemelor de rotaţie a culturilor, de lucrare şi fertiliza-
re a solului în vederea reducerii cheltuielilor de produ-
cere, restabilirii efective a fertilităţii solului şi adaptării 
la schimbările climatice. Solul câmpului experimental 
este cernoziom tipic luto-argilos. Condiţiile pedologi-
ce şi cele ale reliefului solul din cadrul terenului folosit 
pentru experienţe sunt tipice zonei de nord a Republi-
cii Moldova.

Au fost prelevate 18 profile de sol volumetrice cu 
ajutorul unui burghiu ce permite extragerea acestora în 
tuburi de plastic până la adâncimea solului de 0-50 cm  
şi 50-100 cm. În rezultatul divizării profilelor de sol pe 
orizonturi genetice s-au obținut 211 probe, care au fost 
uscate, cernute până la 2 mm și depozitate în recipien-
te de sticlă, dintre care 85 de probe din numărul total 
au fost supuse analizelor chimice de laborator prin 
metode clasice/standard.

Conținutul de carbon (C) și azot (N) total a fost 
determinat prin metoda ANCA-MS (Automated Ni-
trogen Carbon Analysis – Mass Spectrometry), pe 
spectrometrul de masă cu raportul izotopului în flux 
continuu Europa 20-20x după arderea la 1 000 °C 
în analizorul CN Europa ANCA-GSL. Conţinutul 
de C organic a fost determinat prin aceeași metodă  
ANCA-MS ca și în cazul C total, dar după îndepăr-
tarea carbonaţilor. Carbonații au fost îndepărtați prin 
metoda fumegării acide cu HCl, ulterior conținutul fi-
ind calculat prin diferenţa C total şi C organic. Anali-

zele de referință ale probelor de sol au fost efectuate în 
laboratorul Catedrei de Nutriție a Plantelor (Lehrstuhl 
für Pflanzenernährung) din cadrul Universității Teh-
nice din München (Freising, Germania).

Achiziția datelor spectrale a fost efectuată prin 
scanarea probelor de sol cu spectrofotometrul 6 500 
NIR Systems (Foss, NIR System, Silver Spring, Md), 
echipat cu un modul de transport vertical (Foss), în 
intervalele lungimii de undă de 700-2 500 nm (regiu-
nea infraroșu apropiat) cu rezoluția spectrală de 2 nm 
între punctele datelor colectate. Analiza NIRS a fost 
efectuată în cadrul Centrului de Științe Agricole Hans 
Eisenmann (HEZ – Hans Eisenmann-Zentrum für 
Agrarwissenschaften Weihenstephan) din Freising, 
Germania.

Pentru crearea modelelor de calibrare/predicție 
la nivel local, probele au fost modelate după cum ur-
mează: setul de date din 85 de probe, ce aparțin unui 
singur subtip de sol – cernoziom tipic, a fost împărțit 
în 62 de probe pentru setul de calibrare și 23 de probe 
pentru setul de validare. Setul de calibrare a fost uti-
lizat pentru a elabora ecuația de predicție, iar setul de 
validare – pentru a valida ecuația predictivă. 

Datele spectrale transformate și rezultatele anali-
zelor de laborator au fost utilizate în crearea modelelor 
de calibrare (predicție) folosind algoritmul de Regresie 
parţial minimă pătrată (Partial Least Squares Regressi-
on sau PLSR), care face legătură între datele spectra-
le cu datele solului de referință obținute în laborator, 
extrăgând astfel informațiile despre parametrii solului 
din spectrele de reflectanță ale solurilor din regiunea 
NIR. Pentru optimizarea calibrării a fost utilizată o 
procedură de validare încrucișată (cross-validare). 
Modelele de calibrare au fost testate și validate cu da-
tele setului de validare. După aceasta, modelele de ca-
librare au fost utilizate pentru a prezice proprietățile 
de sol ale probelor vizate. Procesarea datelor spectra-
le, calibrarea și crearea modelului de predicție a fost 
efectuată după același principiu ca și pentru calibrarea 
universală la nivel zonal, descrisă de M. Ilușca [1].

Modelele au fost evaluate pentru calitatea predic-
tivă pe baza a trei indici principali: (1) coeficientul de 
determinare (R2), care este utilizat pentru a măsura re-
ușita potrivirii; (2) eroarea medie pătrată de predicție 
(RMSE), care este utilizată pentru a măsura diferența 
dintre valorile măsurate și estimate din model; (3) ra-
portul dintre performanță și abatere (RPD), care este 
utilizat pentru a măsura precizia modelului [8].

Analiza componentelor principale (PCA), ana-
liza datelor spectrale, corelarea și toate analizele 
statistice au fost efectuate folosind software-ul Un-
scrambler®X 10.4 (CAMO Software AS) și Microsoft  
Excel 2010.
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REZULTATE ȘI DISCUȚII

Rezultatele obținute prin aplicarea algoritmului 
PLSR sunt prezentate în figurile 1 și 2. În graficele 
de suprapunere este prezentată relația liniară a valo-
rilor de referință ale C organic, carbonați, N total și 
pH obținute prin analize clasice de laborator față de 
valorile prezise prin metoda NIRS, la etapele de ca-
librare (punctele albastre) și validare (punctele roșii) 
a modelului de predicție. Cu alte cuvinte, valorile Y 
prezise selectate din modelele de regresie sunt repre-
zentate grafic în raport cu valorile Y măsurate, pentru 
verificarea calității modelului de regresie/calibrare. 
Dacă modelul oferă o potrivire bună, graficul va afișa 
punctele aproape într-o linie dreaptă prin origine și cu 
panta (slope) apropiată de valoarea 1. 

Valorile R2 pentru majoritatea proprietăților solu-
lui, în special N total, C organic și carbonați, nu diferă 
semnificativ de valoarea 1. De asemenea, după para-
metrul pantei liniei de regresie (slope) s-a constatat că 
acești indici ai solului se potrivesc semnificativ cu linia 
1:1. În ambele cazuri, excepție face pH-ul solului a că-
rui parametri R2 și panta liniei de regresie (slope) au 
înregistrat valori mai mici.

Analiza statistică a cross-validării (validării-în-
crucișate) la etapa calibrării și rezultatele validării in-
dependente a modelelor NIR-PLSR pentru predicția 

proprietăților solului investigate sunt prezentate în 
tabelul 1. Spectrele măsurate au reflectat variabilitatea 
găsită în datele de referință analizate prin metode chi-
mice clasice. 

Pentru setul de calibrare, valorile coeficientului de 
determinare R2 au variat între 0,83-0,97 și 0,91-0,99 
pentru calibrarea zonală și locală, respectiv. Valorile R2 
din setul de validare au fost mai mici și valorile RMSEP 
mai mari decât valorile corespunzătoare din setul de 
calibrare, dar performanța statistică nu s-a diferențiat 
mult. Predicția rezultată în urma validării modelelor 
de calibrare la nivel zonal a avut un R2 ≥ 0,94 pentru 
estimarea conținutului de C organic, carbonați și N to-
tal, în timp ce cel al pH-lui solului a fost de 0,77. 

Rezultatele obținute au arătat că a existat o corela-
ție puternică dintre spectrele NIR și indicatorii măsu-
rați ai solului. Cu o precizie excelentă s-a prezis conți-
nutul de carbonați, C organic și N total, obținându-se 
un coeficient de determinare R2 ≥ 0,98 și RPD > 6.  
O predicție bună s-a obținut la estimarea pH-lui solu-
lui (R2 = 0,88 și RPD > 3), în urma validării pe un set 
independent. 

Se consideră că estimarea cu precizie a C orga-
nic, N total și a carbonaților este asociată cu energia 
absorbanței și reflectanței legăturilor moleculare din 
regiunea NIR datorită combinației grupelor C-H, 
N-H, C-O, C-N și O-H. Conform acesteia, predicția 

  

Figura 1. Valorile măsurate ale carbonului organic și ale carbonaților din sol reprezentate grafic  
în raport cu valorile estimate/prezise la etapele de calibrare și validare a modelului. 

  

Figura 2. Valorile măsurate ale azotului total și pH-lui solului reprezentate grafic  
în raport cu valorile estimate/prezise la etapele de calibrare și validare a modelului. 
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cu succes a C organic, N total și carbonaților se dato-
rează faptului că indicatorii respectivi au o influen-
ță directă asupra spectrelor ca urmare a legăturilor 
moleculare, a compoziției fizice sau a transmisiei și 
reflexiei luminii [9, 4, 10]. Predicția slabă a pH-ului 
solului este cauzată de faptul că această proprietate nu 
are un răspuns primar sau spectral direct în regiunea 
NIR [11]. Astfel, capacitatea NIR-PLS de a-l prezice 
ar depinde de relația cu materia organică și conținutul 
de argilă [4].

Calibrarea universală zonală pe un set de date cu 
o gamă largă de variație (diverse tipuri și subtipuri 
de sol) a generat o precizie mai mică atunci când a 
fost testată pe întregul set de probe (n = 554) format 
din probe ce reprezintă o varietate de tipuri și subti-
puri de sol, decât calibrarea locală pe un set de date 

cu o gamă îngustă (un singur subtip de sol). RMSE 
pentru calibrările zonale și locale au oscilat între 
0,02-0,32 % și 0,01-0,20 %, respectiv, ceea ce arată 
că ambele calibrări au capacitate de predicție pentru 
intervalele respective. În urma validării modelelor de 
calibrare, valorile RMSE au oscilat între 0,02-0,38 % 
pentru calibrările zonale și 0,01-0,23 % pentru cele 
zonale. Cu toate acestea, rezultatele au fost mai bune 
atunci când au fost elaborate calibrări numai pen-
tru un singur subtip de sol, și anume cernoziomul  
tipic. 

Pe baza statisticilor descriptive ale valorilor pre-
zise, este evident că proprietățile solului (Nt, Corg, 
carbonați, pH) prezise din datele spectrale nu au fost 
semnificativ diferite de cele determinate prin metode 
standard de laborator (figura 3). 

Tabelul 1
 Parametrii statistici ai modelului NIR-PLSR de calibrare și performanța (validarea) predicției acestuia

Indicii solului Factori 
PLS

Etapa de calibrare Etapa de validare 
SD RMSE R2 RPD SD RMSEP R2 RPD

Calibrarea universală (zonală)
pH (CaCl2) 9 0,77 0,32 0,83 2,38 0,80 0,38 0,77 2,11

N total, % 5 0,07 0,02 0,94 4,32 0,07 0,02 0,94 3,88
C organic, % 5 0,87 0,15 0,96 5,72 0,84 0,18 0,94 4,58
Carbonați, % 6 0,85 0,16 0,97 5,45 0,74 0,18 0,96 4,10

                             Calibrarea locală
pH (CaCl2) 7 0,62 0,20 0,91 3,20 0,75 0,23 0,88 3,28

N total, % 6 0,05 0,01 0,98 6,95 0,06 0,01 0,98 7,62
C organic, % 3 0,67 0,05 0,99 13,46 0,79 0,05 0,99 14,85
Carbonați, % 4 0,91 0,09 0,99 10,29 1,00 0,10 0,99 9,60

Figura 3. Graficele de suprapunere a valorilor prezise și măsurate ale conținutului de N total, C organic,  
carbonați și pH-ul solului în experiența polifactorială a ICCC „Selecția”.
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Potrivit graficelor de suprapunere prezentate în fi-
gura 3, s-a evidențiat că majoritatea valorilor N total, 
C organic, carbonaților și a pH-lui prezise din datele 
spectrale au fost aproape identice cu valorile măsurate, 
cu o mică deviere.

M. Todorova și S. Atanassova [12] au subliniat că 
pentru analiza cantitativă a proprietăților solului, pre-
cizia predicțiilor prin metoda spectroscopiei NIR este 
îmbunătățită semnificativ prin gruparea probelor pe 
baza claselor taxonomice ale solului și a similitudinii 
spectrale, așa cum fiecare tip de sol conține caracteris-
tici spectrale specifice în regiunea NIR.

B. Kuang și A.M.Mouazen [11] au comparat pre-
cizia modelelor generale de calibrare în baza probelor 
colectate din trei gospodării din Europa cu cea a mo-
delelor de calibrare la nivel de gospodărie. Cercetările 
efectuate de acești autori au demonstrat o predicție cu 
succes atât pentru modelele de calibrare generale, cât 
și pentru cele individuale la nivel de câmp. Din cele 
trei modele de calibrare individuale la nivel de câmp, 
calibrarea și validarea conținutului de C total, de N 
total și de C organic a solului pentru două modele s-au 
dovedit a fi mai eficiente decât în cazul unui model 
general. Validarea modelelor a înregistrat un R2 în li-
mitele 0,74-0,96 și un RPD între 2,00-4,95. O predicție 
mai slabă a fost obținută pentru pH-ul solului. Ei con-
siderau că eroarea cauzată de variabilitatea mai mare 
a culorii, texturii și conținutului de umiditate a solu-
lui în modelele de calibrare generale explică rezultatul 
mai puțin reușit în comparație cu modelele individua-
le la nivel de gospodărie [11]. 

De asemenea, autorii au ajuns la concluzia că la 
nivel de gospodărie sau câmp calibrările nu întotdeau-
na oferă cea mai bună performanță, din cauza devierii 
standard (SD) și a intervalului îngust al concentrațiilor 
probelor. O deviere standard mai mare și o gamă mai 
largă a setului de date în calibrare au dus la valori R2 și 
RPD mai mari, dar și la valori RMSEP mai mari [11].

În acest studiu, pentru crearea modelelor de 
calibrare universale zonale, probele de sol au fost 
prelevate de pe o suprafață geografică vastă a zonei 
de Nord a Republicii Moldova, care se caracterizea-
ză printr-o gamă largă de proprietăți fizice și chimice 
datorită variațiilor în modul de gestionare a terenului, 
covorul vegetal și condițiile climatice specifice. Acest 
fapt a generat obținerea de spectre NIR distincte, ofe-
rind oportunitatea de a testa eficacitatea modelelor 
spectroscopice NIR în combinație cu algoritmul PLSR 
pentru estimarea sau predicția concentrațiilor de C  
(C total, C organic și carbonați), N total și a valori-
lor pH-lui în sol la diferite scări (regionale, zonale sau 
locale), cuprinzând zonele agricole cheie din nordul 
țării.

Separarea întregii populații în subgrupuri mai 
omogene, cu tip de sol similar, a contribuit la o îm-
bunătățire a preciziei predicției pentru carbonul orga-
nic, carbonați, azot total și pH-ul solului. O calibrare 
universală zonală este mai puțin precisă în compara-
ție cu calibrarea locală sau specifică bazată pe tipul de 
sol și practicile agricole. Acest lucru arată că variabi-
litatea solurilor și a tipurilor de sol folosite în crearea 
modelului de predicție influențează direct performan-
ța acestuia.

CONCLUZII

Rezultatele obținute în studiul dat demonstrează 
că diapazonul calibrării trebuie să fie selectat cores-
punzător relevanței scopului practic pentru a obține 
beneficiul maxim al metodei analitice NIRS. 

Rezultatele obținute au arătat că precizia de pre-
dicție a modelului de calibrare la nivel local (R2 ≥ 0,98 
și RPD > 6 pentru conținutul de carbonați, C organic 
și N total; R2 = 0,88 și RPD > 3 pentru pH-ul solului) a 
fost mai bună decât cea a modelului de calibrare zonal 
(R2 ≥ 0,94 și RPD > 3 pentru conținutul de carbonați, 
C organic și N total; R2 = 0,77 și RPD > 2 pentru pH-ul 
solului).

Totodată, rezultatele studiului confirmă utilitatea 
spectroscopiei NIR pentru predicția diferitor proprie-
tăți chimice ale cernoziomurilor Republicii Moldova. 
Prin urmare, spectroscopia NIR ar putea fi utilizată 
drept un instrument analitic rapid pentru monitori-
zarea managementului solului și evaluarea fertilității 
solului.
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