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ESTIMATING THE ACCURACY OF THE NIRS PREDICTION MODEL BASED ON SOIL TYPES

Summary. Near infrared reflectance spectroscopy (NIRS) proved to be a rapid, reliable and cost-effective method
for soil analysis, but its prediction accuracy relies on the proper calibration model. In this paper, NIR spectroscopy in
combination with partial least-squares regression (PLSR) was used to predict soil chemical properties on regional and
local scales. The results obtained show a higher potential of NIRS to assess soil fertility on local scale, compared to a
regional scale, with excellent prediction for organic C, carbonates and total N content (R? > 0.98 and RPD > 6), and good
prediction for soil pH (R>=0.88 and RPD > 3).
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Rezumat. Spectroscopia de reflexie in regiunea infrarosu apropiat (NIRS) s-a dovedit a fi o metoda rapida, fiabila
si rentabila pentru analiza solului, insa precizia predictiei se bazeaza pe modelul de calibrare corespunzator. In aceasta
lucrare, spectroscopia NIR in combinatie cu regresia partial minima patrata (PLSR), a fost utilizata pentru estimarea prop-
rietatilor agrochimice ale solului la scara regionala si locala. Rezultatele obtinute arata un potential mai mare al NIRS de
a evalua fertilitatea solului la nivel local, comparativ cu o scara regionald, cu predictie excelenta pentru continutul de C

organic, carbonati si azot total (R* = 0,98 si RPD > 6), si predictie buna pentru pH-ul solului (R* = 0,88 si RPD > 3).
Cuvinte-cheie: analiza solului, carbon organic al solului, spectroscopie de reflexie in regiunea infrarosu apropiat,

calibrare locala, tip de sol.

INTRODUCERE

Rezultatele cercetdrilor au demonstrat ca anali-
za spectroscopica de absorbtie in domeniul infrarosu
apropiat (NIRS) este o tehnicd analitica rapida si ne-di-
structiva de analizd a proprietatilor solului [1]. Analiza
probelor de sol prin metoda NIRS poate reduce consi-
derabil costurile analizelor de laborator conventionale,
cu o precizie rezonabila. Datorita caracteristicilor de
absorbtie a parametrilor esentiali ai solului, regiunea
NIR contine informatii utile privind continutul com-
pusilor organici si anorganici din sol [2].

Predictia proprietatilor solului prin intermediul
reflexiilor spectrale depinde de modelele statistice de
calibrare, care explicd relatia dintre ele, iar succesul
procedurii de calibrare, precum si al procedurii de va-
lidare se bazeaza pe selectarea unui set de probe cores-
punzitor fiecarei etape.

In acest context, M. Chodak [3] a subliniat ci setul
de calibrare trebuie sa reprezinte variatia spectrala a
intregii populatii de probe pentru care se efectueaza
calibrarea. De asemenea, setul de calibrare urmeaza sa

includa toate variatiile posibile [4] si relevante in func-
tie de destinatia de utilizare. Astfel, J. Wetterlind [2] a
atentionat cd daca modelul va fi utilizat pe probele de
sol din intreaga tard, setul de calibrare trebuie si in-
cludé probe cu toate tipurile de sol existente, iar in ca-
zul utilizarii modelului la nivel local, setul de calibrare
va include variatia locald, pentru a imbunatéti rezul-
tatele predictiei. Totodata, pentru descrierea variatiei
spatiale a proprietétilor solului la nivel de camp sau
gospodarie este necesara colectarea unui numar sufi-
cient de probe pentru modelarea spectroscopica [5].

Calibrarile locale se bazeazd pe setul de date al
probelor de sol prelevate la nivel de camyp, iar calibra-
rile regionale sau zonale se bazeaza pe datele obtinu-
te dintr-un areal geografic mai mare decat calibrarile
locale, care se distinge printr-o varietate de conditii
pedoclimatice.

Cercetirile efectuate de K.A.Sudduth si . W.Hum-
mel (1996), citati de K.S. Lee si al. [6], au demonstrat
ca arealul geografic din care se preleveaza setul de pro-
be de sol afecteazd precizia estimarii NIR a carbonului
organic din sol (COS). Predictia COS s-a redus atunci
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cand in crearea modelului de calibrare/predictie au
fost folosite probe de sol dintr-un areal geografic mai
larg.

C. Nduwamungu si coautorii [7] au subliniat ne-
cesitatea studierii diverselor modele de predictie ba-
zate pe tipul de sol in scopul elaborérii unor modele
de calibrare mai stabile si mai robuste decit modelele
de calibrare universale ce includ toate tipurile de sol si
care s-ar putea dovedi a fi mai putin stabile.

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

Scopul acestor cercetari constd in estimarea preci-
ziei de predictie a modelelor de calibrare la nivel local,
pe un set de probe mai mic, care reprezintd un singur
subtip de sol, si anume cernoziomul tipic.

MATERIALE SI METODE

Cercetarile stiintifice au fost efectuate in experi-
enta polifactoriald de lunga duratd a Laboratorului de
Tehnologii si sisteme agrotehnice din cadrul IP Insti-
tutul de Cercetéri pentru Culturile de Camp ,,Selectia’,
mun. Balti. Scopul experientei rezidd in optimizarea
sistemelor de rotatie a culturilor, de lucrare si fertiliza-
re a solului in vederea reducerii cheltuielilor de produ-
cere, restabilirii efective a fertilitatii solului si adaptarii
la schimbarile climatice. Solul cdmpului experimental
este cernoziom tipic luto-argilos. Conditiile pedologi-
ce si cele ale reliefului solul din cadrul terenului folosit
pentru experiente 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 in
tuburi de plastic pana la adancimea solului de 0-50 cm
$i 50-100 cm. In rezultatul divizirii profilelor de sol pe
orizonturi genetice s-au obtinut 211 probe, care au fost
uscate, cernute pand la 2 mm si depozitate in recipien-
te de sticld, dintre care 85 de probe din numarul total
au fost supuse analizelor chimice de laborator prin
metode clasice/standard.

Continutul de carbon (C) si azot (N) total a fost
determinat prin metoda ANCA-MS (Automated Ni-
trogen Carbon Analysis - Mass Spectrometry), pe
spectrometrul de masa cu raportul izotopului in flux
continuu Europa 20-20x dupd arderea la 1 000 °C
in analizorul CN Europa ANCA-GSL. Continutul
de C organic a fost determinat prin aceeasi metoda
ANCA-MS ca si in cazul C total, dar dupa indepar-
tarea carbonatilor. Carbonatii au fost indepartati prin
metoda fumegarii acide cu HCI, ulterior continutul fi-
ind calculat prin diferenta C total si C organic. Anali-
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zele de referinta ale probelor de sol au fost efectuate in
laboratorul Catedrei de Nutritie a Plantelor (Lehrstuhl
fiir Pflanzenerndhrung) din cadrul Universitatii Teh-
nice din Miinchen (Freising, Germania).

Achizitia datelor spectrale a fost efectuatd 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), in
intervalele lungimii de unda de 700-2 500 nm (regiu-
nea infrarosu apropiat) cu rezolutia spectrala de 2 nm
intre punctele datelor colectate. Analiza NIRS a fost
efectuata in cadrul Centrului de Stiinte Agricole Hans
Eisenmann (HEZ - Hans Eisenmann-Zentrum fiir
Agrarwissenschaften Weihenstephan) din Freising,
Germania.

Pentru crearea modelelor de calibrare/predictie
la nivel local, probele au fost modelate dupa cum ur-
meaza: setul de date din 85 de probe, ce apartin unui
singur subtip de sol - cernoziom tipic, a fost impartit
in 62 de probe pentru setul de calibrare si 23 de probe
pentru setul de validare. Setul de calibrare a fost uti-
lizat pentru a elabora ecuatia de predictie, iar setul de
validare - pentru a valida ecuatia predictiva.

Datele spectrale transformate si rezultatele anali-
zelor de laborator au fost utilizate in crearea modelelor
de calibrare (predictie) folosind algoritmul de Regresie
partial minima pétrata (Partial Least Squares Regressi-
on sau PLSR), care face legatura intre datele spectra-
le cu datele solului de referinta obtinute in laborator,
extragand astfel informatiile despre parametrii solului
din spectrele de reflectanta ale solurilor din regiunea
NIR. Pentru optimizarea calibrarii a fost utilizata o
procedura de validare incrucisatd (cross-validare).
Modelele de calibrare au fost testate si validate cu da-
tele setului de validare. Dupa aceasta, modelele de ca-
librare au fost utilizate pentru a prezice proprietitile
de sol ale probelor vizate. Procesarea datelor spectra-
le, calibrarea si crearea modelului de predictie a fost
efectuata dupa acelasi principiu ca si pentru calibrarea
universald la nivel zonal, descrisa de M. Tlusca [1].

Modelele au fost evaluate pentru calitatea predic-
tivd pe baza a trei indici principali: (1) coeficientul de
determinare (R?), care este utilizat pentru a masura re-
usita potrivirii; (2) eroarea medie pdtrati de predictie
(RMSE), care este utilizatd pentru a masura diferenta
dintre valorile médsurate si estimate din model; (3) ra-
portul dintre performantd si abatere (RPD), care este
utilizat pentru a masura precizia modelului [8].

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

Rezultatele obtinute prin aplicarea algoritmului
PLSR sunt prezentate in figurile 1 si 2. In graficele
de suprapunere este prezentatd relatia liniara a valo-
rilor de referintd ale C organic, carbonati, N total si
pH obtinute prin analize clasice de laborator fata de
valorile prezise prin metoda NIRS, la etapele de ca-
librare (punctele albastre) si validare (punctele rosii)
a modelului de predictie. Cu alte cuvinte, valorile Y
prezise selectate din modelele de regresie sunt repre-
zentate grafic in raport cu valorile Y mésurate, pentru
verificarea calitatii modelului de regresie/calibrare.
Daca modelul oferd o potrivire buna, graficul va afisa
punctele aproape intr-o linie dreapta prin origine si cu
panta (slope) apropiata de valoarea 1.

Valorile R? pentru majoritatea proprietatilor solu-
lui, in special N total, C organic si carbonati, nu difera
semnificativ de valoarea 1. De asemenea, dupa para-
metrul pantei liniei de regresie (slope) s-a constatat ca
acesti indici ai solului se potrivesc semnificativ cu linia
1:1. In ambele cazuri, exceptie face pH-ul solului a ci-
rui parametri R? si panta liniei de regresie (slope) au
inregistrat valori mai mici.

Analiza statisticd a cross-validarii (validarii-in-
crucisate) la etapa calibrarii si rezultatele validarii in-
dependente a modelelor NIR-PLSR pentru predictia

proprietatilor solului investigate sunt prezentate in
tabelul 1. Spectrele mésurate au reflectat variabilitatea
gasitd in datele de referintd analizate prin metode chi-
mice clasice.

Pentru setul de calibrare, valorile coeficientului de
determinare R? au variat intre 0,83-0,97 si 0,91-0,99
pentru calibrarea zonald si locala, respectiv. Valorile R?
din setul de validare au fost mai mici si valorile RMSEP
mai mari decat valorile corespunzatoare din setul de
calibrare, dar performanta statisticd nu s-a diferentiat
mult. Predictia rezultatd in urma validarii modelelor
de calibrare la nivel zonal a avut un R* > 0,94 pentru
estimarea continutului de C organic, carbonati si N to-
tal, in timp ce cel al pH-lui solului a fost de 0,77.

Rezultatele obtinute au aratat cd a existat o corela-
tie puternica dintre spectrele NIR si indicatorii mésu-
rati ai solului. Cu o precizie excelenta s-a prezis conti-
nutul de carbonati, C organic si N total, obtinandu-se
un coeficient de determinare R* > 0,98 si RPD > 6.
O predictie buna s-a obtinut la estimarea pH-lui solu-
lui (R? = 0,88 si RPD > 3), in urma validarii pe un set
independent.

Se considera ca estimarea cu precizie a C orga-
nic, N total si a carbonatilor este asociatd cu energia
absorbantei si reflectantei legaturilor moleculare din
regiunea NIR datoritd combinatiei grupelor C-H,
N-H, C-O, C-N si O-H. Conform acesteia, predictia
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Figura 1. Valorile misurate ale carbonului organic si ale carbonatilor din sol reprezentate grafic
in raport cu valorile estimate/prezise la etapele de calibrare si validare a modelului.
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Figura 2. Valorile mésurate ale azotului total si pH-lui solului reprezentate grafic
in raport cu valorile estimate/prezise la etapele de calibrare si validare a modelului.
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Tabelul 1
Parametrii statistici ai modelului NIR-PLSR de calibrare si performanta (validarea) predictiei acestuia
Etapa de calibrare Etapa de validare
Indicii solului F‘if{gri sD | RMSE | R | RPD | SD | RMSEP | R | RPD
Calibrarea universala (zonald)
pH (CaCl,) 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
Carbonati, % 6 0,85 0,16 0,97 5,45 0,74 0,18 0,96 4,10
Calibrarea locala
pH (CaCl) 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
Carbonati, % 4 0,91 0,09 0,99 10,29 1,00 0,10 0,99 9,60

cu succes a C organic, N total si carbonatilor se dato-
reaza faptului ca indicatorii respectivi au o influen-
ta directa asupra spectrelor ca urmare a legaturilor
moleculare, a compozitiei fizice sau a transmisiei si
reflexiei luminii [9, 4, 10]. Predictia slaba a pH-ului
solului este cauzatd de faptul ca aceasta proprietate nu
are un raspuns primar sau spectral direct in regiunea
NIR [11]. Astfel, capacitatea NIR-PLS de a-l prezice
ar depinde de relatia cu materia organica si continutul
de argila [4].

Calibrarea universala zonala pe un set de date cu
o gama larga de variatie (diverse tipuri si subtipuri
de sol) a generat o precizie mai micd atunci cand a
fost testata pe intregul set de probe (n = 554) format
din probe ce reprezinta o varietate de tipuri si subti-
puri de sol, decat calibrarea locald pe un set de date

cu o gamad ingustd (un singur subtip de sol). RMSE
pentru calibrérile zonale si locale au oscilat intre
0,02-0,32 % si 0,01-0,20 %, respectiv, ceea ce arata
ca ambele calibréri au capacitate de predictie pentru
intervalele respective. In urma validirii modelelor de
calibrare, valorile RMSE au oscilat intre 0,02-0,38 %
pentru calibrarile zonale si 0,01-0,23 % pentru cele
zonale. Cu toate acestea, rezultatele au fost mai bune
atunci cand au fost elaborate calibriri numai pen-
tru un singur subtip de sol, si anume cernoziomul
tipic.

Pe baza statisticilor descriptive ale valorilor pre-
zise, este evident cd proprietdtile solului (Nt, Corg,
carbonati, pH) prezise din datele spectrale nu au fost
semnificativ diferite de cele determinate prin metode
standard de laborator (figura 3).
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Figura 3. Graficele de suprapunere a valorilor prezise si masurate ale continutului de N total, C organic,
carbonati si pH-ul solului in experienta polifactoriala a ICCC ,,Selectia”
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Potrivit graficelor de suprapunere prezentate in fi-
gura 3, s-a evidentiat ca majoritatea valorilor N total,
C organic, carbonatilor si a pH-lui prezise din datele
spectrale au fost aproape identice cu valorile masurate,
cu o micd deviere.

M. Todorova si S. Atanassova [12] au subliniat ca
pentru analiza cantitativa a proprietatilor solului, pre-
cizia predictiilor prin metoda spectroscopiei NIR este
imbunitatitd semnificativ prin gruparea probelor pe
baza claselor taxonomice ale solului si a similitudinii
spectrale, asa cum fiecare tip de sol contine caracteris-
tici spectrale specifice in regiunea NIR.

B. Kuang si A.M.Mouazen [11] au comparat pre-
cizia modelelor generale de calibrare in baza probelor
colectate din trei gospodarii din Europa cu cea a mo-
delelor de calibrare la nivel de gospodarie. Cercetarile
efectuate de acesti autori au demonstrat o predictie cu
succes atat pentru modelele de calibrare generale, cat
si pentru cele individuale la nivel de cAmp. Din cele
trei modele de calibrare individuale la nivel de cdmp,
calibrarea si validarea continutului de C total, de N
total si de C organic a solului pentru doua modele s-au
dovedit a fi mai eficiente decit in cazul unui model
general. Validarea modelelor a inregistrat un R* in li-
mitele 0,74-0,96 si un RPD intre 2,00-4,95. O predictie
mai slaba a fost obtinuta pentru pH-ul solului. Ei con-
siderau cd eroarea cauzati de variabilitatea mai mare
a culorii, texturii si continutului de umiditate a solu-
lui in modelele de calibrare generale explica rezultatul
mai putin reusit in comparatie cu modelele individua-
le la nivel de gospodarie [11].

De asemenea, autorii au ajuns la concluzia ca la
nivel de gospodarie sau camp calibrarile nu intotdeau-
na oferd cea mai bund performanta, din cauza devierii
standard (SD) si a intervalului ingust al concentratiilor
probelor. O deviere standard mai mare si o gama mai
largd a setului de date in calibrare au dus la valori R* si
RPD mai mari, dar si la valori RMSEP mai mari [11].

In acest studiu, pentru crearea modelelor de
calibrare universale zonale, probele de sol au fost
prelevate de pe o suprafata geografica vasta a zonei
de Nord a Republicii Moldova, care se caracterizea-
za printr-o gama largd de proprietati fizice si chimice
datorita variatiilor in modul de gestionare a terenului,
covorul vegetal si conditiile climatice specifice. Acest
fapt a generat obtinerea de spectre NIR distincte, ofe-
rind oportunitatea de a testa eficacitatea modelelor
spectroscopice NIR in combinatie cu algoritmul PLSR
pentru estimarea sau predictia concentratiilor de C
(C total, C organic si carbonati), N total si a valori-
lor pH-lui in sol la diferite sciri (regionale, zonale sau
locale), cuprinzand zonele agricole cheie din nordul
tarii.

Separarea intregii populatii in subgrupuri mai
omogene, cu tip de sol similar, a contribuit la o im-
bunatatire a preciziei predictiei pentru carbonul orga-
nic, carbonati, azot total si pH-ul solului. O calibrare
universald zonald este mai putin precisa in compara-
tie cu calibrarea locala sau specifica bazata pe tipul de
sol si practicile agricole. Acest lucru arata ca variabi-
litatea solurilor si a tipurilor de sol folosite in crearea
modelului de predictie influenteaza direct performan-
ta acestuia.

CONCLUZII

Rezultatele obtinute in studiul dat demonstreaza
ca diapazonul calibriérii trebuie sa fie selectat cores-
punzdtor relevantei scopului practic pentru a obtine
beneficiul maxim al metodei analitice NIRS.

Rezultatele obtinute au ardtat ca precizia de pre-
dictie a modelului de calibrare la nivel local (R*> 0,98
si RPD > 6 pentru continutul de carbonati, C organic
si N total; R* = 0,88 si RPD > 3 pentru pH-ul solului) a
fost mai bund decat cea a modelului de calibrare zonal
(R?> 0,94 si RPD > 3 pentru continutul de carbonati,
C organic si N total; R* = 0,77 si RPD > 2 pentru pH-ul
solului).

Totodata, rezultatele studiului confirmad utilitatea
spectroscopiei NIR pentru predictia diferitor proprie-
tati chimice ale cernoziomurilor Republicii Moldova.
Prin urmare, spectroscopia NIR ar putea fi utilizatd
drept un instrument analitic rapid pentru monitori-
zarea managementului solului §i evaluarea fertilitatii
solului.
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