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salinidade do solo na bacia do Pajeú – Semiárido de Pernambuco. Dissertação 

(Mestrado em Engenharia Ambiental) – Universidade Federal Rural de Pernambuco, 

Recife, 2023. 

 

RESUMO 

Os solos afetados por sais constituem umas das principais ameaças de degradação 

do ambiente que ocorrem em todo o mundo, especialmente em regiões áridas e 

semiáridas. Este estudo avaliou a viabilidade de identificar áreas salinizadas em 

diferentes classes de salinidade do solo usando índices espectrais na bacia 

hidrográfica do rio Pajeú, no Semiárido Do Nordeste brasileiro, no estado de 

Pernambuco. Foram usados quinze índices espectrais que englobaram índices de 

vegetação e salinidade do solo extraídos de imagens do satélite Landsat-8 OLI. As 

análises estatísticas realizadas foram baseadas na estatística descritiva e regressão 

polinomial de segunda ordem (p < 0,05) entre a Condutividade Elétrica (CE) do solo e 

as reflectâncias espectrais dos índices. A correlação estatística entre as medições de 

campo de CE e os índices espectrais mostraram resultados variáveis para cada classe 

de salinidade avaliada. No entanto, o Vegetation Soil Salinity Index (VSSI) que é usado 

para discriminar entre o estresse do solo e da vegetação forneceu correlação com a 

CE medida em todas as classes de salinidade sendo considerado para prever áreas 

afetadas por sais em toda a bacia hidrográfica. O modelo de regressão considerado 

obteve previsões resultando em um coeficiente de determinação (R2) de 0,70 e um 

erro quadrático médio (RMSE) de 3,33. A utilização desse índice espectral para 

avaliação da salinidade do solo mostrou-se uma opção interessante a ser considera 

em programas de monitoramento do solo. No entanto, são necessárias pesquisas 

adicionais para melhorar o modelo de avaliação de salinidade em nível de bacia 

hidrográfica. Por fim, é delineada a eficiência do uso do sensoriamento remoto, 

seguido por observações do local, ser uma ferramenta poderosa na detecção de áreas 

afetadas por sais. 

 

Palavras-chaves: Análise de regressão, Landsat, Salinização, Reflectância espectral, 

Sensoriamento remoto.  
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soil salinity in the Pajeú basin – semi-arid region of Pernambuco. Master Thesis 
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ABSTRACT 

Soils affected by salts is one of the main threats of soil degradation occurring 

worldwide, especially in arid and semi-arid regions. This study evaluates the feasibility 

of identifying salinized areas in different soil salinity classes using spectral indices in 

the Pajeú river basin, in the semi-arid region of northeastern Brazil in the state of 

Pernambuco. Fifteen spectral indices that encompassed vegetation and soil salinity 

indices were extracted from Landsat 8 satellite images. Statistical analyzes performed 

were based on descriptive statistics and second-order polynomial regression (p < 0.05) 

between Electrical Conductivity (EC) of the soil and the spectral reflectances of the 

indices. The study area was dominated by non-saline areas. Statistical correlation 

between EC field measurements and spectral indices showed variable results for each 

assessed salinity class. However, the Vegetation Soil Salinity Index (VSSI) which is 

used to discriminate between soil and vegetation stress provided correlation with EC 

across all salinity classes being considered to predict areas affected by salts across 

the watershed. The regression model considered obtained predictions resulting in a 

coefficient of determination (R2) of 0,70 and a mean squared error (RMSE) of 3,33. 

The use of this spectral index to assess soil salinity proved to be an interesting option 

to be considered in soil monitoring programs. However, further research is needed to 

improve the watershed level salinity assessment model. Finally, the efficiency of using 

remote sensing, followed by site observations, is outlined as a powerful tool in 

detecting areas affected by salts. 

 

Keywords: Landsat, Reflectance Spectral, Regression analysis, Remote sensing, 

Salinization. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

A salinidade do solo constitui uma das principais restrições na produção global 

de alimentos, devido ao seu impacto adverso na produtividade e sustentabilidade 

agrícolas (SHAHID et al. 2018; MINHAS et al. 2020), sendo assim considerada a 

principal causa de abandono de terras e aquíferos destinados para usos agrícolas 

(PÉREZ-AFONSECA et al. 2010). O Relatório da Food and Agriculture Organization 

of the United Nations (FAO, 2015) aborda que os solos afetados por sais ocorrem em 

mais de 100 países e sua extensão mundial é estimada em cerca de um bilhão de 

hectares. De acordo com as estatísticas disponíveis, cerca de 412 milhões de 

hectares são afetados pela salinidade e 618 milhões de hectares por sodicidade. 

Os solos são considerados salinos quando a condutividade elétrica do extrato 

da pasta de saturação (CEes) é maior ou igual a 4 dSm-1 e a percentagem de sódio 

trocável (PST) é menor que 15% (RICHARDS, 1954). Frequentemente, são 

reconhecidos pela presença de crosta esbranquiçada de sal em sua superfície 

podendo ocorrer em todas as condições climáticas, mas em particular nas regiões 

áridas e semiáridas, onde a alta taxa de evapotranspiração ocasiona o movimento 

capilar dos sais contidos na água, devido à elevada temperatura, que em conjunto 

com a baixa pluviosidade propicia o acúmulo de sais na rizosfera, por não conseguir 

sem que haja lixiviação dos sais minerais da zona radicular (RIBEIRO et al. 2016). 

No Brasil solos salinos e sódicos ocorrem predominantemente na região 

semiárida na área do “Polígono das Secas” que abrange os estados de Piauí, Ceará, 

Rio Grande do Norte, Paraíba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Bahia e o norte de 

Minas Gerais (ARAÚJO FILHO et al. 2017; VIEIRA, 2020). Contudo, outras áreas 

brasileiras podem apresentar solos salinos e sódicos tendo ocorrência no Pantanal 

Mato-Grossense, nas épocas do ano que a evapotranspiração excede a precipitação, 

no Rio Grande do Sul, nas partes baixas e próximas às lagoas existentes na região, 

intensificando assim a salinização dos solos nessas regiões (RIBEIRO, RIBEIRO 

FILHO, JACOMINE, 2016; ARAÚJO FILHO et al. 2017). 

As áreas afetadas por sais é um problema para a irrigação no semiárido 

nordestino visto que este processo pode ser favorecido devido um conjunto de ações 

envolvendo técnicas inadequadas de manejo, condição de drenagem ineficiente, uso 

de água com uma alta concentração de sais, entre outras práticas. No Estado de 
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Pernambuco na região semiárida, o acúmulo de sais tem atingido diversas áreas 

agrícolas em diferentes graus de salinidade, como as do perímetro irrigado de Ibimirim 

(VASCONCELOS et al. 2013), perímetro irrigado de Custódia (FREIRE et al. 2014) e 

perímetro irrigado Cachoeira, em Serra Talhada (FERNANDES et al. 2009). 

Para monitorar esse problema, se fazem necessárias a identificação e 

avaliação das áreas salinas e susceptíveis à salinização para melhorar a tomada de 

decisão sobre o ordenamento territorial, permitindo medidas necessárias para reduzir, 

ou até evitar, perdas econômicas e restaurar a produtividade do solo (FARIFTEH, 

2007). Portanto, é de extrema importância avaliar a salinidade do solo na bacia 

hidrográfica do rio Pajeú para implementar programas que minimizem esse impacto 

ou evitem aumentos futuros na salinidade do solo.  

Dessa forma, o sensoriamento remoto vem sendo abordado por vários 

trabalhos na tentativa de detectar áreas salinizadas de maneira rápida e eficiente, para 

obter informações atualizadas sobre a distribuição da salinidade do solo. Mesmo 

ocorrendo progresso significativo para avaliar essas áreas, usando índices espectrais 

derivados da refletância de banda e proporções de diferentes imagens de satélite, até 

o momento nenhuma pesquisa avaliou as áreas salinizadas no estado de Pernambuco 

em nível de bacia hidrográfica, estando as determinações se limitando a perímetros 

irrigados. 

Desta forma, a realização de pesquisas aplicadas nessa região é de extrema 

importância para desenvolver estratégias de recuperação do solo e proporcionar seu 

uso adequado. Pois, a recuperação dessas áreas salinizadas permitiria a revegetação 

de áreas anteriormente desertificadas, o que contribuiria significativamente para a 

preservação da biodiversidade e mitigação dos impactos ambientais. 
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2. OBJETIVO 

 

2.1 Objetivo geral 

 

Identificar e determinar os níveis de salinidade do solo, por meio de diferentes 

índices de reflectância espectral do solo, utilizando-se imagens do sensor Landsat-8 

OLI na bacia hidrográfica do rio Pajeú, Sertão de Pernambuco. 

 

2.2 Objetivo específico 

 

• Verificar os níveis de salinidade do solo na bacia hidrográfica do rio Pajeú – PE; 

• Avaliar a eficiência de alguns índices espectrais existentes, usando-se imagens 

Landsat-8 para analisar a salinidade do solo sobre à área de estudo; 

• Desenvolver um modelo de regressão estatística baseado no melhor índice 

espectral para identificar áreas afetadas por sais. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



16 
 

3. REFERENCIAL TEÓRICO 

 

3.1 A salinidade do solo em ambientes semiáridos 

 

A salinidade do solo é um sério problema ambiental devido aos seus efeitos do 

acúmulo de sais solúveis em horizontes ou camadas próximas à superfície do solo, 

que ocorrem em extensas áreas em todos os continentes e em quase todas as 

condições climáticas, mas têm frequência em climas áridos e semiáridos, onde a alta 

evapotranspiração contribui para a ascensão capilar dos sais para a superfície 

(Daliakopoulos et al. 2016). A baixa precipitação restringe a lixiviação dos sais ao 

longo do perfil do solo (GORJI; TANIK; SERTEL, 2015; ASFAW; SURYABHAGAVAN; 

ARGAW, 2018). Esses efeitos combinados causam acúmulo de sais em excesso na 

superfície influenciando as propriedades do solo e o ambiente, causando a diminuição 

da produtividade do solo (FARIFTEH; FARSHAD; GEORGE, 2006; FAO; ITPS, 2015).  

Os solos afetados por sais podem ocorrer em decorrência das características 

naturais e/ou ações antrópicas (ALLBED; KUMAR, 2013; DALIAKOPOULOS et al. 

2016).  A salinidade primária ou natural ocorre por meio de minerais primários e rochas 

expostas ao intemperismo, sais fósseis derivados de depósitos residuais, deposição 

atmosférica, intrusão de água do mar , enquanto, a salinidade secundária ou induzida 

pelo homem, deriva da má gestão dos recursos terrestres e hídricos,  instalações 

precárias de drenagem, mau gerenciamento dos métodos de irrigação, adições de 

fertilizantes inorgânicos e orgânicos ou outras práticas inadequadas (PESSOA et al. 

2019; CASTRO; SANTOS, 2020). 

Nessas áreas em muitas situações a irrigação é a única maneira de garantir a 

produção agrícola bem-sucedida (FREIRE et al. 2014; HOLANDA et al. 2016), como 

é o caso do Semiárido do Nordeste brasileiro. No Brasil, como medida de expansão e 

modernização da agricultura foram implantados entre 1968 e 1992 os Perímetros 

Irrigados (PI), sob gerência do Departamento Nacional de Obras Contra a Seca 

(DNOCS) como política para desenvolvimento do Semiárido Nordestino, 

considerando a disponibilidade de água e solos adequados ao desenvolvimento da 

irrigação, em concordância com a capacidade para açudagem (PONTES et al. 2013; 

SILVEIRA et al. 2018). Ocorreram as implantações de 38 PI’s, localizados no Polígono 

das Secas que abrange os estados do Piauí, Ceará, Rio Grande do Norte, Paraíba, 
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Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Bahia e o norte de Minas Gerais (RIGOTO et al. 

2016). 

No entanto, segundo Bernardo (1997), cerca de 30% das áreas de projetos 

públicos de irrigação estão com problemas de salinidade. Em 1999, havia no DNOCS 

cerca de 1.654 hectares considerados como área salinizada e outros 1.113 hectares 

com predisposição à salinização (BRASIL, 2004). Ribeiro (2010) mostra que a 

problemática da salinização em perímetros irrigados do DNOCS está associada a um 

conjunto de condições que surgem devido ao uso de água com baixa qualidade, para 

a irrigação, tipo de irrigação e ausência de sistema de drenagem.  

Góes (1978) e Gheyi (2000) apresentam estimativas da extensão da área 

salinizada no Nordeste do Brasil e ambos relataram que, aproximadamente, 25% das 

áreas irrigadas apresentam problemas de salinidade. Em percentual de área, Barreto 

et al. (2004) citam alguns perímetros afetados por sais no estado da Bahia, Barris com 

29,4% e Jucurici com 23,1%, e no estado da Paraíba, São Gonçalo com 22% e Sumé 

com 30,1%.  

Gomes et al. (2004) observaram que na região dos polos Petrolina em 

Pernambuco e Juazeiro na Bahia, que correspondem a 6 PI’s que representa uma 

área de 38.917 hectares, aproximadamente 20% apresentam redução na produção 

agrícola e da área irrigada, ocasionada pela salinização, enquanto o município de 

Custódia, Pernambuco, contém 70% do PI salinizado. Na porção norte do Estado do 

Ceará, nos distritos irrigados do Baixo Acaraú e Araras Norte, foram detectados 

valores de condutividade elétrica do extrato de saturação (CEes) com 209,5% mais 

elevados que em solo com cobertura vegetal nativa (LOPES et al. 2009).  

Fernandes et al. (2014) verificaram as alterações nos atributos físicos e 

químicos do solo do PI Cachoeira II no município de Serra Talhada, Pernambuco, 

mostrando que aproximadamente 12%, 14% e 28% dos 37 lotes estudados estavam 

afetados por sais nas profundidades de 0 - 20, 20 - 40 e 40 - 60 cm. Nóbrega et al. 

(2016) avaliaram a influência da agricultura irrigada no processo de desertificação no 

município de Cabrobó, Pernambuco. Identificam que diferentes amostras de solo 

coletadas em usos distintos, na profundidade aproximada de 20 cm, apresentaram o 

caráter sálico em quantidades tóxicas à maioria das culturas em diferentes épocas do 

ano, com CEes ≥ 7 dS m-1 a 25°C. 
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BUAINAIN et al. (2020) afirmam que a problemática da região semiárida do 

Nordeste brasileiro não se enquadra apenas à limitação de chuva, mais sim o 

agrupamento de diversas restrições, como por exemplo, a inadequação do solo, a 

estrutura agrária e a carência de assistência técnica.  

  

3.2 Classificação dos solos afetados por sais 

 

Os solos afetados por sais são classificados em três tipos - solos salinos, 

sódicos e salino-sódicos.  Essa classificação é proposta pela análise laboratorial de 

variáveis que estão relacionadas com base em dados de: Condutividade Elétrica do 

extrato da pasta saturada do solo (CEes) em deciSiemens por metro (dSm-1), potencial 

hidrogeniônico (pH) e Percentagem de Sódio Trocável (PST) (RICHARDS, 1954). 

De acordo com Richards (1954), os solos salinos são classificados como 

aqueles em que a CEes é ≥ 4 dS m-1 a 25°C e PST < 15%, geralmente o pH é < 8,5. 

Os solos salinos são reconhecidos pela presença de crostas brancas de sal em 

superfície e, normalmente em estado floculado e boa permeabilidade à água. Os solos 

sódicos têm PST ≥ 15%, a CEes < 4 dS m-1 a 25°C e o pH, na maior parte dos casos, 

maior que 8,5, pois a eliminação do excesso de sais aumenta o grau de hidrólise do 

sódio trocável e, como resultado, dispersa a argila e a matéria orgânica podendo 

induzir a degradação estrutural grave do solo (RICHARDS, 1954). Os solos salino-

sódicos têm uma CEes ≥ 4 dS m-1 a 25°C, PST ≥ 15, e o pH do solo é em geral ≤ 8,5, 

devido à alta concentração de eletrólitos o que acarreta o equilíbrio da dispersão 

promovida pelo sódio trocável com propriedades físicas menos severas em relação 

aos solos sódicos (RICHARDS, 1954).  

Estes parâmetros embora aceitos em muitos países está longe de ser uma 

unanimidade universal. Outros esquemas de classificação podem ser utilizados, 

havendo uso de diferentes parâmetros com proporções distintas para identificar os 

níveis da presença de íons solúveis. A Food and Agriculture Organization of the United 

Nations (FAO) e World Soil Information (ISRIC) desenvolveram o sistema de 

classificação da World Reference Base for Soil Resources (WRB) que estabelece 

referências com base na definição de dois horizontes diagnósticos na salinidade e a 

sodicidade (IUSS WORKING GROUP WRB, 2015). 
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Além das classificações propostas, devem ser usadas avaliações dos 

indicadores químicos do solo e propriedades observáveis em campo para quantificar 

as características de áreas afetadas por sais. Existem esquemas de classificação na 

literatura para mostrar que há indicadores alternativos que contribuem para identificar 

ocorrências dos níveis de problemas com sais (RACETIN, 2020; SILVA et al. 2021). 

Uma aplicação é encontrada em sensoriamento remoto da superfície terrestre que usa 

os índices de reflectância espectral da vegetação e do solo como indicadores para 

solos afetados por sais, tendo estudos que corroboram essa correlação (ALLBED; 

KUMAR; ALDAKHEEL, 2014; PESSOA et al. 2016; ASFAW; SURYABHAGAVAN; 

ARGAW, 2018; ABUELGASIM; AMMAD, 2019). 

 

3.3 Uso do sensoriamento remoto como ferramenta para identificação de áreas 

afetadas por sais 

 

A identificação e avaliação da salinidade do solo é tradicionalmente realizada 

com trabalho de campo e amostragem de solo na área de interesse, seguidas de 

análises laboratoriais para a determinação quantitativa da CE do solo, como base para 

identificação da salinização. Entretanto, esse método é demorado e economicamente 

caro, pois é necessária uma intensa amostragem para determinar satisfatoriamente a 

distribuição quantitativa das áreas afetada por sais de uma região (NANNI; DEMATTÊ, 

2006; AZABDAFTAR; SUNARB, 2016). 

A técnica de sensoriamento remoto (SR) para este fim é uma técnica de 

avaliação mais eficiente, com economia de tempo, ampla cobertura, baixo custo e 

rapidez, do que os métodos tradicionais, o que facilita para monitorar pequenas e 

grandes áreas em um longo período. Logo, o SR usa a energia eletromagnética que 

é refletida dos alvos para obter informações sobre a superfície da Terra, usando 

instrumentos com resoluções temporais, espaciais e espectrais distintas (ZRIBI, 

BAGHDADI e NOLIN, 2011; ALLBED e KUMAR, 2013; AZABDAFTARI e SUNARB, 

2016). Em grandes extensões, por meio de observações de SR, sensores contribuem 

para um grande potencial em medir os efeitos espectrais da salinização no 

desenvolvimento das culturas ou em solos descobertos de maneira sistemática 

(MOREIRA; TEIXIERA; GALVÃO, 2015; GORJI et al. 2020).  
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As imagens multiespectrais são obtidas por múltiplos sensores existentes como 

Landsat Thematic Mapper (TM), Landsat Multispectral Scanner System (MSS), 

Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +), Missão Système Pour 

l'Observation de la Terre (SPOT), IKONOS, EO-1, IRIS e Advanced Spaceborne 

Thermal Emission and Reflection Radiometer (Terra-ASTER), com resoluções que 

podem variar de média a alta, bem como sensores hiperespectrais, que vêm sendo 

utilizados para detectar, avaliar, mapear e monitorar a salinidade do solo com 

resultados variados (ABBAS et al. 2013; ALLBED; KUMAR, 2013; AZABDAFTARI; 

SUNARB, 2016). 

Nas últimas décadas vários estudos usam diferentes técnicas para identificação 

de áreas afetadas por sais por meio dos dados de SR, principalmente, com sensores 

multiespectrais (ALLBED; KUMAR, 2013). Por exemplo, na Etiópia, Asfaw, 

Suryabhagavan e Argaw (2018) usaram imagens Landsat TM com análises de modelo 

de regressão e validação dos métodos para mapear a salinidade do solo na fazenda 

de irrigação Wonji na bacia do rio Awash. Eles descobriram que os modelos de 

regressão desenvolvidos foram altamente significativos, podendo destacar os 

modelos de índice de salinidade do solo (SI), índice de brilho (BI) e índice de 

salinidade de diferença normalizada (NDSI), que foram mais eficientes de prever a 

variação espacial da salinidade do solo porque atendeu a todos os critérios de seleção 

do modelo. Dentre estes, o SI se mostrou melhor por oferecer coeficiente de 

determinação de 78%. O modelo espacial de salinização foi desenvolvido pela 

sobreposição de camadas fatoriais por meio da análise multivariada. Com valores dos 

coeficientes de correlação de ambos os modelos prevendo a salinidade da área em 

diferentes níveis, o SR induzido por meio do modelo SI teve melhor validade em 

relação ao modelo de fator de sobreposição. Concluíram que o modelo pode ser usado 

em áreas semelhantes que apresentem características de áreas afetadas pelo sal.  

No oeste dos Emirados Árabes Unidos, Abuelgasim e Ammad (2018) utilizaram 

dados de satélite Landsat-8 OLI com o intuito de desenvolver um modelo empírico de 

reflectância de salinidade do solo, para superfícies de Sabkha, por meio de análise de 

regressão entre a reflectância espectral do solo e os valores de salinidade do solo 

medidos em campo, utilizando as regiões NIR-SWIR do espectro eletromagnético. 

Seus resultados mostraram que o modelo semi-empírico desenvolvido superou 60% 
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de precisão, em termos de previsão de mapeamento, em comparação com outros 

índices de salinidade. 

No Brasil, Moreira, Teixeira e Galvão (2015) usaram sensores multiespectrais 

(TM/Landsat-5 e OLI/Landsat-8) e hiperespectrais (Hyperion/EO-1), para identificar 

solos expostos à salinidade em uma área cultivada com arroz irrigado no Semiárido 

nordestino, no distrito de irrigação de Morada Nova no estado do Ceará. Aplicaram 

análise de mistura espectral (SMA) sobre os dados Landsat-8 OLI para identificar os 

solos expostos e analisaram as variações de NDVI ao longo do tempo em áreas 

salinas e não salinas, utilizando dados Landsat-5 TM. Realizaram relações de 

regressão de cinco índices de salinidade, juntamente com escores de componente 

principal, que foram regredidos contra CE para estimar a salinização do solo. Também 

testaram métricas de discriminação espectral entre as classes de salinidade e 

classificação por máquina de vetores de suporte (SVM). Suas conclusões mostram 

que o sensor hiperespectral dos índices de salinidade, em comparação com o sensor 

multiespectral, produziram um menor erro quadrático médio para estimativas de CE e 

melhor distinção entre solos salinos e não salinos.  

Da Silva et al. (2021) avaliaram a salinidade do solo no período de seca em 

uma área agrícola do PI de Maniçoba no estado da Bahia, com base em imagens 

Landsat-8 OLI e Sentienel-2, para construção dos mapas de CE e comparados com 

parâmetros biofísicos que foram obtidos por meio dos índices de vegetação (NDVI, 

SAVI, EVI e GDVI), índices de salinidade (SI-1, SI-2, SI-3), albedo, temperatura 

superficial (TSUP) e evapotranspiração real (ETR), seguido de observações de campo 

de CE. Seus resultados mostram que a CE apresentou elevado desvio padrão e 

coeficiente de variação em relação às demais variáveis, com valores maiores CE 

verificadas em áreas de solo descoberto, vegetação natural e vegetação agrícola. Os 

preditores mais fortemente relacionados à CE, foram a TSUP com R2 de 73% e o 

índice de vegetação GDVI com R2 de 71%, sendo assim capazes de estimar 

significativamente a salinidade do solo. 

Os trabalhos anteriormente citados concentraram-se em diferenciar o solo 

salinizado e não salinizado qualitativamente fazendo uso de coleta de amostras de 

solo in situ e análise dessas em laboratório e quantitativamente por meio de 

informações multitemporais e multiespectrais, analisando a distribuição de salinidade 

e monitorando sua dinâmica por meio do SR e Sistemas de Informação Geográfica 
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(SIG) (GOING, 2015). Isso corrobora com Allbed e Kumar (2013) e Allbed, Kumar e 

Sinha (2014) que concordam com uma abordagem integrada usando SR, além de 

dados auxiliares, tendo maiores chances para o desenvolvimento de modelos de 

previsão de solo. 

 

3.4 Reflectância espectral de solos afetados por sais 

 

Como a salinidade do solo afeta a vegetação, a refletância da vegetação de 

sensoriamento remoto pode ser usada como um indicador indireto da salinidade do 

solo (ALLBED; KUMAR; SINHA, 2014). Os índices espectrais de vegetação têm a 

finalidade de avaliar e monitorar os recursos naturais por meio do monitoramento da 

percepção da variação nos padrões vegetativos que vêm sendo modelados e 

extraídos por meio de parâmetros biofísicos da vegetação, com o uso de dados de 

sensoriamento remoto (AL-KHAKANI e YOUSIF, 2019).  

Sendo assim, a vegetação sadia resulta em baixa refletância na região do 

visível devido à absorção pela clorofila, que é usada para a fotossíntese, e alta 

refletância na região do infravermelho próximo (NIR) devido à estrutura celular das 

folhas das plantas (KUMAR et al., 2002). Em contrapartida, a vegetação doente tem 

menos clorofila e, portanto, apresenta uma refletância aumentada na região visível 

(VIS) e refletância reduzida na região NIR. Essas mudanças de refletância foram 

observadas para várias plantas durante o estresse salino (FERNANDEZ-BUCES et 

al. 2006; ELMETWALLI et al. 2012; ABUELGASIM; AMMAD, 2019).  

A exposição do solo ao sal pode ser identificada em imagens de satélite 

multiespectrais com a ajuda da refletância dos sais, contudo sua identificação remota 

acaba sendo dificultada devido a mineralogia, cor, umidade, rugosidade da superfície, 

entre outros fatores que acabem dificultando sua detecção facilmente mascarando os 

efeitos dos sais no solo (ALLBED e KUMAR, 2013). Os índices de salinidade 

enfatizam os valores de reflectância espectral das regiões afetadas pelo sal no caso 

de ambientes com baixo desenvolvimento da vegetação, uma vez que isso pode estar 

atrelado indiretamente ao estresse causado pela presença de sais nos solos (KHAN, 

2005; AL-KHAKANI e YOUSIF, 2019).  

As bandas do visível e próximas do infravermelho são perceptíveis em solos 

salinos e, portanto, eles podem ser detectados ao longo de sua distribuição espacial 
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e geométrica (ABUELGASIM; AMMAD, 2019). Solos salinos têm maiores valores de 

reflectância entre as bandas do visível e próximo do infravermelho, em comparação 

com solos não salinos. Isso é provavelmente devido à alta intensidade de reflectância 

de tais superfícies, principalmente devido à cor esbranquiçada do sal cobrindo um 

pixel salino. No geral, a maioria dos índices de salinidade do solo que são 

desenvolvidos aplicam faixas de comprimento de onda do VIS e do NIR. Allbed, Kumar 

e Yousef (2014) revelaram que a refletância espectral aumenta à medida que a 

concentração de sais na superfície aumenta, porque a formação de cristais de sal no 

solo contribui diretamente para a alta refletância espectral da superfície à medida que 

solos salinos são comparados com outros níveis de salinidade do solo. 

 

3.5 Índices espectrais de salinidade do solo 

 

A salinidade do solo de uma grande área é caracterizada de forma 

convencional, medindo-se a condutividade elétrica a partir do extrato da pasta de 

saturação de amostras de solo in situ e análises dessas amostras em laboratório, com 

o intuito de elaborar mapas detalhados do processo de salinização (Moreira et al. 

2014). Contudo segundo Nanni e Demattê (2006) esse método convencional de 

identificação, mapeamento e quantificação de solos salinos são demorados e 

custosos, pois se faz necessária uma amostragem abrangente para quantificar a 

variabilidade espacial da área. 

Para gerenciar esse problema, a utilização de dados e técnicas de 

sensoriamento remoto vem sendo difundidas para o monitoramento e mapeamento 

da salinidade do solo desde 1960, quando foram usadas fotografias aéreas para 

delinear solos afetados por sais (Dale et al., 1986). Portanto, nos últimos tempos em 

várias partes do mundo as aplicações dessas técnicas estão entre os métodos mais 

baratos e rápidos, abrangendo grandes áreas, tornando a medição e monitoramento 

da salinidade do solo bastante controláveis e gerenciáveis (GORJI; TANIK; SERTEL, 

2015). Extensas pesquisas vêm sendo realizadas por meio de dados de sensores 

multiespectrais como os da série Landsat, SPOT, IKONOS, QuickBird, e Sentinel-2 

que estão sendo usados com sucesso na detecção, mapeamento e monitoramento 

da salinidade do solo (FARIFTEH, 2007; MOREIRA, 2014; ABUELGASIM; AMMAD, 

2019). 
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Os sensores remotos captam a energia refletida ao longo do espectro 

eletromagnético para obter informações sobre a superfície da Terra, cobrindo 

diferentes níveis de detalhamento, consequentemente, evidenciando a região do 

visível (VIS: 400 – 700 nm), o infravermelho próximo (NIR: 700 – 1100 nm) e o 

infravermelho de ondas curtas (SWIR: 1100 – 2500 nm). Perante o exposto, as 

metodologias que utilizam o sensoriamento remoto para o mapeamento da salinidade 

do solo têm duas abordagens: ou por meio de indicadores diretos pela análise da 

refletância espectral de solos exposto, com eflorescência de sal e crosta (índices de 

salinidade); ou indicadores indiretos mediante análise da refletância espectral de uma 

vegetação em crescimento em solos afetados por sais (índice de vegetação) 

(ALLBED; KUMAR, 2013; ABDELATY; ABOUKILA, 2017; BARRETO, 2019).  

A variável refletância da superfície na detecção direta para a caracterização da 

salinidade do solo pode ser dificultada pela forma como esses sais são distribuídos 

no ambiente, isso ocorre devido à mistura do sal com outros constituintes do solo que 

acaba interferindo na refletância espectral (ALLBED e KUMAR, 2013; MOREIRA et 

al., 2014). Enquanto, na abordagem indireta o acúmulo de sais promove uma redução 

da produtividade do solo prejudicando o desenvolvimento vegetal ocorrendo uma 

baixa atividade fotossintética, fazendo com que ocorra um aumento da refletância no 

visível e redução da refletância no NIR da vegetação (ALLBED; KUMAR, 2013). De 

acordo com Moreira (2014) isso acontece em função da alta concentração salina que 

aumenta a refletância do solo no visível. 

Vários estudos têm testado diferentes índices de vegetação como indicadores 

indiretos para avaliar e mapear a salinidade do solo, como o Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) e o Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), como também 

foram desenvolvidos diferentes índices espectrais específicos para detectar e mapear 

a salinização como, por exemplo, o Salinity Index (SI), o Normalized Difference Salinity 

Index (NDSI) e o Brightness Index (BI) (KHAN et al. 2001; FARIFTEH, 2007; 

MOREIRA, 2014; ABUELGASIM; AMMAD, 2019).  

Neste contexto deve-se levar em consideração a problemática de que o 

processo de salinização na superfície do solo é dinâmico, caracterizando algumas 

limitações na determinação da refletância espectral do solo, que poderá ser observada 

na detecção dos sais, sendo importante retratar os comportamentos espectral, 

espacial e temporal das áreas afetadas (ALLBED; KUMAR, 2013). 



25 
 

4. MATERIAL E MÉTODOS 

 

4.1 Área de estudo 

 

A bacia hidrográfica do rio Pajeú está totalmente inserida no estado de 

Pernambuco com uma área de 16.689,63 km2, correspondendo a 16,97% da área do 

estado, sendo assim reconhecida como a maior bacia pernambucana, estando 

localizada geograficamente entre 07° 16’ 20” e 08° 56’ 01” de latitude sul, e 36° 59’ 

00” e 38° 57’ 45” de longitude oeste (CBHSF, 2014). Limita -se ao norte com os 

estados do Ceará e Paraíba, ao sul com o grupo de bacias de pequenos rios interiores 

3 – GI3 e a bacia do rio Moxotó, a leste com a bacia do rio Moxotó e o estado da 

Paraíba, e a oeste com a bacia do rio Terra Nova e o grupo de bacias de pequenos 

rios interiores 4 – GI4 (APAC, s.d.; CBHSF, s.d.; CBHSF, 2014), conforme a Figura 1. 

 

Figura 1- Localização da bacia hidrográfica do rio Pajeú no Estado de Pernambuco.

 
Fonte: Autoria própria (2022). 

 
O rio Pajeú está inserido na região do Submédio rio São Francisco tendo sua 

nascente na Serra da Balança, no município de Brejinho, Pernambuco, que percorre 
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uma extensão de 353 km, desde a nascente, seguindo inicialmente no sentido 

nordeste-sudoeste a uma altitude de 800 m, e logo depois aponta para o sul, no 

sentido do rio São Francisco até desaguar no lago de Itaparica, formado pela 

barragem do São Francisco (CBHSF, 2014).  

O rio possui regime fluvial intermitente característico de ambiente semiárido 

com área de drenagem da bacia envolvendo vinte e sete municípios, dos quais vinte 

e três municípios encontram-se totalmente inseridos na bacia: Afogados da Ingazeira, 

Betânia, Brejinho, Calumbi, Carnaíba, Carnaubeira da Penha, Flores, Floresta, 

Iguaracy, Ingazeira, Itacuruba, Itapetim, Mirandiba, Quixaba, Santa Cruz da Baixa 

Verde, Santa Terezinha, São Jose do Belmonte, São José do Egito, Serra Talhada, 

Solidão, Tabira, Triunfo e Tuparetama; enquanto quatro municípios estão 

parcialmente inseridos: Belém do São Francisco, Custódia, Ibimirim e Salgueiro 

(APAC, s.d.). 

A bacia hidrográfica do rio Pajeú apresenta a semiaridez predominante na parte 

sul nas proximidades ao rio São Francisco, onde as médias anuais encontram-se 

entre 400 mm e 500 mm. No entanto, ao norte as precipitações aumentam chegando 

em média a atingir entre 700 mm e 800 mm (ASSIS; SOBRAL; SOUZA, 2012; 

ACCIOLY et al. 2016). Os tipos climáticos segundo a classificação climática de 

Koppen são do tipo climático BSw’h’ caracterizado como clima semiárido, quente, tipo 

estepe, com estação chuvosa retardada para outono, enquanto o tipo climático BSwh’ 

tem a estação chuvosa no verão, exibindo um inverno seco e um verão que agrega 

toda a precipitação anual. 

No que se refere aos solos, possuem uma variação considerável de fertilidade 

e profundidade, com predominância na área das classes de Luvissolos, Neossolos 

Litólicos, Planossolos e Argissolos. (FEITOSA, 2012; ASSIS et al. 2012). O relevo na 

área da bacia de estudo é pouco movimentado manifestando as classes de menor 

declividade como plano, suave-ondulado e ondulado (ACCIOLY et al. 2016).  

O uso e ocupação das terras da bacia do rio Pajeú, segundo Accioly et al. 

(2016) de acordo com a classe de relevo está distribuído da seguinte forma: áreas de 

Caatinga aberta (572.691 ha), Caatinga densa (638.612 ha), mata serrana (4.497 ha), 

agricultura (324.924 ha) e pastagens (121.653 ha) (ACCIOLY et al. 2016). Logo, de 

acordo com os fatores climáticos e pedológicos que influenciam a bacia hidrográfica, 

a principal cobertura vegetal sobre a superfície é a Caatinga hiperxerófila que 
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apresenta três tipos fisionômicos (Caatinga arbórea, Caatinga arbóreo-arbustiva e a 

Caatinga arbustiva) (FEITOSA, 2012).  

 

4.2 Amostragem do solo 

 

Os locais de amostragem de solo foram escolhidos, por meio da análise visual 

das imagens de satélite dentro da área de estudo (ALLBED; KUMAR; YOUSEF, 2014; 

ABUELGASIM; AMMAD, 2019). Os locais de amostragem foram previamente 

estabelecidos utilizando o software QGIS versão 3.14.1 “Pi” para permitir fácil acesso 

ao terreno explorando diferentes feições topográficas, usos do solo, tipos de solos e 

níveis de salinidade (MASOUD et al. 2019).  

No total, entre os meses de abril a agosto de 2021, foram coletadas 460 

amostras de solo em quatro diferentes usos e ocupação do solo - vegetação nativa, 

agricultura, pastagem e solo descoberto (Figura 2).  

 

Figura 2 - Principais tipos de cobertura da área de estudo (a) vegetação nativa no município de Floresta 
(b) agricultura no município de Flores, (c) pastagem no município de Serra Talhada e (d) solo 
descoberto no município de Carnaubeira da Penha. 

 

Fonte: Autoria própria (2021) 

a b 

c d 
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Contudo, após retirada de nuvens das imagens de satélite utilizadas se 

retornou o valor digital de 361 amostras que foram utilizadas nesse estudo, conforme 

mostra a Figura 3. 

 

Figura 3 - Amostras coletadas em diferentes usos da terra na bacia hidrográfica do rio Pajeú em 
Pernambuco. 

 
Fonte: Autoria própria (2022). 
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No momento da coleta, foram tomadas as devidas observações na caderneta 

de campo e anotadas as coordenadas geográficas dos pontos de coleta das amostras 

usando-se o Sistema de Posicionamento Global (GPS) com modelo Garmin GPSMAP 

64s. Essas amostras foram coletadas na camada superficial do solo de 0 – 10 cm de 

profundidade, armazenadas em sacos plásticos, devidamente etiquetados, e 

encaminhadas ao laboratório para determinação da salinidade do solo. No laboratório, 

antes da análise, cada amostra foi seca ao ar em temperatura ambiente, fragmentada 

e passadas em peneira de 20 cm de diâmetro e malha de 2 mm para obter a terra fina 

seca ao ar (TFSA) de acordo com o procedimento descrito no Manual de Métodos de 

Análise de Solo (TEIXEIRA et al. 2017). 

 

4.3 Análise de laboratório 

 

O atributo químico comumente usado para avaliar a salinidade do solo é a 

condutividade elétrica (CE) que é normalmente medida em deci-siemens por metro 

(dSm-1) a 25°C para evitar a influência da temperatura e determinar a concentração 

de sais solúveis no solo (DALIAKOPOULOS et al., 2016).  

As análises de CE foram realizadas no Laboratório de Fertilidade de Solo da 

Unidade Acadêmica de Serra Talhada (UAST) - Universidade Federal Rural de 

Pernambuco (UFRPE) para determinação da condutividade elétrica do extrato de uma 

pasta saturada das amostras de solo, conforme a metodologia de Richards (1954).  

Para isso, a pasta de solo saturado foi preparada adicionando água destilada a 

uma amostra de 500 g de TFSA e mexendo com uma espátula até obter uma pasta 

de solo que brilhava à medida que refletia a luz visível e deslizava facilmente a 

espátula. A pasta saturada ficou em repouso por aproximadamente 16 horas antes da 

extração. O extrato da pasta saturado foi obtido por extração a vácuo usando um Funil 

de Buchner e papel filtro. O extrato foi coletado em um Kitassato e armazenado em 

um tubo para, finalmente, a leitura das amostras de solo foi realizada por 

condutivímetro medidor digital de bancada na faixa de leitura de 0,001µS/cm a 2 S/cm 

modelo DM-32 DIGIMED.  

Os resultados de CE (dSm-1 a 25 °C) obtidos foram adaptados para quatro 

classes de salinidade do solo e classificados de acordo com a concentração de sais 
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no solo, adaptando as determinações estabelecidas por Asfaw, Suryabhagavan e  

Argaw (2018), e estão apresentados na Tabela 1.  

 

Tabela 1 - Classificação das classes de salinidade do solo determinadas pela condutividade elétrica 
em relação aos efeitos dos sais nas culturas. 

CE (dSm-1) Classe 

0 -2 Não salino 

2 - 4 Fracamente salino 

4 - 8 Moderadamente salino 

> 8 Altamente salino 

Fonte: Adaptado de Asfaw, Suryabhagavan e Argaw (2018). 

 

4.4 Aquisição, pré-processamento de imagens de satélite e software 

 

Como o estudo foi implementado em uma área de grande extensão, optou-se 

em usar o Google Earth Engine (GEE) por ser uma plataforma disponível 

gratuitamente, projetada para gerenciar grandes volumes de informação em um 

serviço baseado na web com  poder computacional suficiente para processar dados 

em escala global de observações da Terra e dados relacionados, permitindo aos 

usuários desenvolver análises de dados geoespaciais com interface de programação 

para adquirir, processar, analisar e visualizar dados utilizando recursos de 

computação de alto desempenho. 

Sendo assim, os dados de satélite usados neste estudo vêm do Landsat-8 

Surface Reflectance Tier 1, fornecidos pela United States Geological Survey (USGS), 

disponíveis no catálogo do GEE. Este conjunto de dados contém refletância de 

superfície corrigida pela atmosfera e temperatura da superfície terrestre proveniente 

dos dados gerados pelos sensores Landsat-8 OLI (Operational Land Imager) TIRS 

(Thermal Infrared Sensor) e como o nível de processamento é Tier 1, inclui dados que 

cumprem os requisitos de qualidade geométrica e radiométrica (USGS, s.d.).  

Estas imagens consistem em três subsistemas que registram a radiação 

emitida da superfície da Terra, do espectro eletromagnético, nas faixas do visível e 

infravermelho próximo (VNIR) com 5 bandas, infravermelho de ondas curtas (SWIR) 

constituído de 2 bandas, tendo o VNIS - SWIR processadas para refletância de 

superfície ortorretificada e 1 banda de infravermelho térmico (TIR) processada para 

temperatura de superfície ortorretificada, como pode-se observar na Tabela 2 (USGS, 

s.d.). 
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Tabela 2 - Característica do sensor Landsat-8 OLI/TIRS com identificação das suas bandas, resolução 
espectral, espacial e temporal. 

Sensor Bandas Espectrais 
Resolução 
Espectral 

(micrômetros) 

Resolução 
Espacial 
(metros) 

Resolução 
Temporal 

(dias) 

OLI 
Operational 
Land Imager 

(B1) Azul costeiro 0,43 - 0,45 µm 

30 m 

16 dias 

(B2) Azul 0,450 - 0,51 µm 
(B3) Verde 0,53 - 0,59 µm 
(B4) Vermelho 0,64 - 0,67 µm 
(B5) Infravermelho próximo 
(NIR) 

0,85 - 0,88 µm 
 

(B6) Infravermelho de ondas 
curtas (SWIR 1) 

1,57 - 1,65 µm 
 

(B7) Infravermelho de ondas 
curtas (SWIR 2) 

2,11 - 2,29 µm 

(B8) Pancromática (PAN) 0,50 - 0,68 µm 15 m 
(B9) Cirrus 1,36 - 1,38 µm 

30 m 

TIRS 
Thermal 
Infrared 
Sensor 

(B10) TIRS 1 10,6 – 11,19 µm 

100 m  (B11) TIRS 2 11,5 – 12,51 µm 

Fonte: USGS (s.d.). 

 

Este estudo utilizou sete imagens de satélite do USGS Landsat 8 Level 2, 

Collection 2, Tier 1, adquiridas mais compatíveis e próximas dentro do período 

dominante das datas de trabalho de campo para não ocasionar problemas com 

mudanças sazonais (AZABDAFTARI e SUNAR, 2016), conforme mostrado na Tabela 

3. As faixas espectrais consideradas originam-se do sensor OLI que mede nas 

porções do espectro visível e do infravermelho próximo ao infravermelho de ondas 

curtas (VIS, NIR e SWIR). 

 
Tabela 3 - Imagens e datas das aquisições das imagens do Landsat 8 OLI. 

Imagens de satélite Landsat 8 OLI/TIRS  Datas de aquisição 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_216065_20210529 29 de maio de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_216066_20210529 29 de maio de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_216065_20210614 14 de junho de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_215065_20210709 09 de julho de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_215066_20210709 09 de julho de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_215065_20210826 26 de agosto de 2021 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_216066_20210902 02 de setembro de 2021 

 

As imagens foram submetidas à aplicação de uma máscara para retirada de 

nuvens da coleção realizada utilizando recursos do GEE, onde posteriormente, toda 

a coleção de imagem de interesse foi filtrada com base em critérios temporais e 
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espaciais especificados pelo usuário, usando a função ‘filter bounds’, ‘filter date’ e 

‘filter calendar ranger’. Em seguida, as imagens de interesse foram selecionadas com 

base no período de coleta do solo. Então, iniciou o cálculo dos índices espectrais de 

vegetação e salinidade do solo que ao aplicar um redutor no mosaico final calculado 

para cada índice espectral obteve, por meio das coordenadas geográficas dos pontos 

amostrais, o valor digital do pixel de cada ponto georreferenciado dos modelos. 

 

4.5 Índices espectrais  

 

A salinidade do solo pode ser identificada a partir de dados de sensoriamento 

remoto obtidos por diferentes sensores por meio de indicadores de propriedade de 

interesse como é o caso de índices espectrais de vegetação e solo que foram 

desenvolvidos para a detecção da salinidade do solo com ênfase na avaliação de 

áreas afetadas por sais em regiões áridas e semiáridas (KHAN et al., 2001; DOUAOUI 

et al., 2006; ABBAS KHAN, 2007; BANNARI et al., 2008; ABBAS et al., 2013; ALLBED 

e KUMAR, 2013; DEHNI e LOUNIS, 2012; ASFAW, SURYABHAGAVAN; ARGAW; 

2018).  

Dessa forma, com base na literatura comumente usada para analisar os índices 

espectrais de vegetação e solo em estudos de salinidade, derivados de imagens de 

satélite, foram selecionados quinze índices espectrais segundo sua importância 

relativa para determinar a salinidade do solo. Portanto, dois índices de vegetação 

foram selecionados de acordo com sua importância relativa para determinar a 

salinidade do solo sendo considerados (NDVI e SAVI), bem como treze índices de 

salinidade desenvolvidos para detecção e avaliação de sais no solo foram incluídos 

(SI, VSSI, SR, BI, NDSI, S1, S2, S3, S4, S5, S6, SI-1 e SI8), apresentados na Tabela 

4.  

 

Tabela 4 - Índices espectrais de vegetação e salinidade usados. 

 Índice Fórmula Referência 

1 Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI) 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑅

𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅
 

Rouse et al., (1973) 

2 Soil Adjusted Vegetation Index 
(SAVI) 𝑆𝐴𝑉𝐼 =  

(𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑅)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅 + 𝐿)
∗  (1 + 𝐿)  

Huete (1988) 

3 Salinity Index (SI) 𝑆𝐼 =  √𝜌𝑅 ∗  𝜌𝑁𝐼𝑅 Dehni e Lounis (2012) 
 

4 Vegetation Soil Salinity Index 
(VSSI) 

𝑉𝑆𝑆𝐼 = 2 ∗  𝜌𝐺 − 5(𝜌𝑅 +  𝜌𝑁𝐼𝑅) Dehni e Lounis (2012) 
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5 Salinity Ratio (SR) 
𝑆𝑅 =  

𝜌𝑅 −  𝜌𝑁𝐼𝑅

𝜌𝐺 −  𝜌𝑁𝐼𝑅
 

Dehni e Lounis (2012) 

6 Brightness Index (BI) 𝐵𝐼 =  √𝜌𝑅2 + 𝜌𝑁𝐼𝑅2 Khan et al. (2001) 

7 Normalized Difference Salinity 
Index (NDSI) 

𝑁𝐷𝑆𝐼 =  
𝜌𝑅 −  𝜌𝑁𝐼𝑅

𝜌𝑅 +  𝜌𝑁𝐼𝑅
 

Khan et al. (2001) 

8 Salinity Index 1 (S1) 
𝑆1 =  

𝜌𝐵

𝜌𝑅
 

Abbas e Khan (2007) 

9 Salinity Index 2 (S2) 
𝑆2 =  

𝜌𝐵 −  𝜌𝑅

𝜌𝐵 +  𝜌𝑅
 

Abbas e Khan (2007) 

10 Salinity Index 3 (S3) 
𝑆3 =  

𝜌𝐺 ∗  𝜌𝑅

𝜌𝐵
 

Abbas e Khan (2007) 

11 Salinity Index 4 (S4) 𝑆4 =  √𝜌𝐵 ∗  𝜌𝑅 Abbas e Khan (2007) 

12 Salinity Index 5 (S5) 
𝑆5 =  

𝜌𝐵 ∗  𝜌𝑅

𝜌𝐺
 

Abba0s e Khan 
(2007) 

13 Salinity Index 6 (S6) 
𝑆6 =  

𝜌𝑅 ∗  𝜌𝑁𝐼𝑅

𝜌𝐺
 

Khan et al. 2001 

14 Salinity Index (SI-1) 
𝑆𝐼 − 1 =  

𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1

𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2
 

Bannari et al. 2008 

15 Salinity Index 8 (SI8) 
𝑆𝐼8 =  

𝜌𝑁𝐼𝑅 −  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1

𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1
 

Bannari et al. 2008 

*ρNIR: refletância da banda no infravermelho próximo; ρR: refletância da faixa vermelha; ρG: refletância 
da faixa verde; ρB: refletância da faixa azul; ρSWIR1: refletância da banda no infravermelho de ondas 
curtas; ρSWIR2: refletância da banda no infravermelho de ondas curtas; L é o fator de ajuste do solo 
que é 0,5. 

 

4.6 Análise estatística 

 

Os valores de CE das amostras de solo que foram medidos nas pastas de 

saturação foram classificados em quatro classes de salinidade do solo, onde o banco 

de dados de pontos medidos dos valores de CE do solo e coordenadas dos pontos de 

amostragem foram usados para extrair os valores digitais dos índices espectrais 

analisados a partir das imagens Landsat-8 OLI. Os valores de CE dos pontos de 

amostragem foram usados como variável dependente, enquanto os valores digitais 

dos índices espectrais são usados como variável independente nas análises 

estatísticas. Para determinar a relação entre as variáveis foram consideradas as 361 

amostras de solo analisadas, submetidas aos métodos da estatística descritiva 

(média, valores máximos, valores mínimos e desvio padrão).  

Em seguida, foi realizada a correlação entre os valores de CE in situ com os 

valores digitais correspondentes das imagens de satélite dos quinze índices 

espectrais para encontrar a relação entre essas variáveis e avaliar sua eficiência na 

discriminação da salinidade do solo baseada na regressão polinomial de segunda 

ordem (p < 0,05), que permitiu o melhor ajuste. Para construir o modelo de regressão, 
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as amostras foram divididas aleatoriamente em dois subconjuntos. Um subconjunto 

foi usado para treinamento (n = 100), e o outro para fins de teste (n = 30). 

 Os conjuntos de dados foram normalizados com o método Mín-Máx para 

equilibrar a comparação, uma vez que os parâmetros tinham intervalos amplamente 

diferentes. A normalização redimensiona cada recurso para um intervalo entre 0 e 1 

ou -1 e 1, preservando as diferenças nos intervalos de valores. Essa técnica de 

normalização foi adaptada de HAN, PEI e KAMBER (2011): 

Znorm =  
X −  Xmin

Xmax −  Xmin
 

Onde: 

X – valores dos dados; 

Xmin – retorna o mínimo de valores dos dados; e, 

Xmax – retorna o máximo de valores dos dados. 

 A avaliação da eficiência dos modelos de regressão desenvolvidos foi 

realizada com base nos dados do subconjunto de teste. Dois critérios quantitativos 

foram utilizados para comparar os valores medidos e previstos normalizados: o 

coeficiente de determinação (R2) e a raiz do erro quadrático médio (RMSE). Esses 

critérios foram amplamente adotados em estudos semelhantes (ALLBED; KUMAR; 

SINHA, 2014; MOREIRA, 2014; RAGAB, 2016): 

𝑅2 =  
1

𝑁

Σ (у° −  Ӯ°)(у𝑠 −  Ӯ𝑠)

(𝜎у° −  𝜎у𝑆)
 

Onde: 

Ӯo - valor médio observado; 

Ӯs - valor simulado médio; 

σyo - desvio padrão dos dados observados; e, 

σys - desvio padrão dos dados simulados. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √𝛴 
(у°− у𝑆)2

𝑁
 

Onde: 

ys - valor previsto; 

yo - valor observado; e, 

N - número total de observações. 

Posteriormente, foi conduzida uma análise de regressão com o objetivo de 

identificar a variável que melhor explicasse a variação da variável dependente em 

(1) 

(2) 

(3) 
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todas as quatro classes de salinidade. Para isso, foi utilizado um modelo que 

atendesse aos seguintes critérios de seleção: (I) um alto valor de R2, indicando uma 

relação forte em todas as classes de salinidade estabelecidas e (II) um baixo valor de 

RMSE, já que um erro próximo de zero indica um bom desempenho do modelo. 

Em seguida, um modelo de regressão polinomial de segunda ordem foi 

elaborado e avaliado usando o subconjunto de teste para garantir que pudesse ser 

aplicado não só em um conjunto de dados específico, mas também para todas as 

classes de salinidade estudadas. Os critérios estatísticos R2 e RMSE foram utilizados 

para avaliar o desempenho do modelo de regressão. Além disso, o subconjunto de 

treinamento foi usado para verificar a presença de uma correlação significativa (p < 

0,001) entre a CE e os dados de sensoriamento remoto do índice espectral 

selecionado. 
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5.1 Medições do solo dos dados de CE 

 

Os principais parâmetros estatísticos para os dados de CE do solo medido por 

meio da amostragem em campo das áreas de diferentes usos do solo (vegetação 

nativa, agricultura, pastagem e solo descoberto) em relação às classes de salinidade 

do solo são apresentados na Tabela 5. A salinidade do solo apresentou variação 

desde valor mínimo de 0,10 dSm-1 da classe não salina (0 – 2 dSm-1) a valor máximo 

de 68,29 dSm-1 da classe altamente salina (> 8 dSm-1). Cerca de 92,80% do total das 

amostras, foram classificadas na classe de solo não salina, o que significa que esta é 

a classe dominante de salinidade.  

 

Tabela 5 - Estatística descritiva para os valores de condutividade elétrica em cada classe de salinidade 
do solo estudada. 

Classe de salinidade do solo 
M Máx Mín DP Frequência (%) 

CE (dSm-1) 

0 - 2 0,53 1,98 0,10 0,37 92,80 

2 - 4 2,61 3,75 2,01 0,61 2,77 

4 - 8 6,18 8,00 4,36 1,31 2,49 

> 8 36,08 68,29 9,89 20,59 1,94 

*CE = condutividade elétrica do extrato de saturação; M = média; Máx = máximo; Mín = mínimo; DP = 
desvio padrão. 
 

As médias (M) e o desvios padrão (DP) apresentados na Tabela 5 mostram 

valores de DP que aumentam à medida que as classes de CE do solo chegam a 

valores maiores que 8 dsm-1. Conclui-se que as classes se tornam mais homogêneas 

à medida que diminuía a influência dos sais no solo. Na classe de salinidade altamente 

salina a M é de 36,08 dSm-1 e DP 20,59 dSm-1 resulta dos dados de valores medidos 

em campo com mínimo de 9,89 dSm-1 e máximo de 68,29 dSm-1. Observa-se que as 

amostras estão dispersas em torno da M se apresentando mais heterogênea.  

Essa heterogeneidade dos níveis de sal é semelhante aos resultados obtidos 

por Da Silva et al. (2021) com M de 26,75 dSm-1 e DP de 34,74 dSm-1, quando 

avaliaram a salinidade do solo no período de seca em uma área agrícola do perímetro 

irrigado de Maniçoba, em Juazeiro, no Nordeste brasileiro, e  por Gorji et al. (2020) 

em estudos de salinidade na parte ocidental da bacia do lago Urmia, no Irã, em que 
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usaram três índices espectrais baseados nos satélites Landsat-8 OLI e Sentinel-2A, 

juntamente com medições de CE para mapear a salinidade do solo. 

As áreas amostrais não salinas apresentaram baixos valores de CE variando 

entre 0,10 dSm-1 a 1,98 dSm-1, estando a maioria desses pontos encontrados em 

áreas de vegetação nativa (95,14%) e agricultura (94,29%), conforme Tabela 6. Em 

contrapartida, aproximadamente 4,43% das áreas amostrais salinizadas que 

compõem as classes moderadamente salina e altamente salina apresentam CE 

variando entre 4,36 dSm-1 a 68,29 dSm-1. A maioria desses pontos são encontrados 

em áreas de solo descoberto (57,15%), seguido de pastagem (5,71%), vegetação 

nativa (2,08%) e agricultura (1,43%). Estas observações estão de acordo com outras 

pesquisas que abordam a menor concentração de sal em áreas com cobertura vegetal 

e áreas cultivadas em relação a áreas com solo descoberto que detém os maiores 

valores de CE, como é o caso de estudos realizados por Moreira (2014), Barreto 

(2019) e Da Silva et al. (2021).  

 

Tabela 6 - Contribuição dos usos do solo identificados em relação às classes de salinidade do solo. 

Uso do solo 
Classe de salinidade - CE (dSm-1) 

0 - 2 2 - 4 4 - 8 > 8 

Vegetação Nativa 95,14% 2,78% 2,08% 0% 

Pastagem 92,14% 2,14% 3,57% 2,14% 

Agricultura 94,29% 4,29% 0% 1,43% 

Solo Descoberto 42,85% 0% 14,29% 42,86% 

 

Barreto (2019) identificou e quantificou as áreas salinas no semiárido brasileiro 

por meio de índices espectrais obtidos de imagens dos sensores Landsat-8 OLI e 

Sentinel-2b, no perímetro irrigado do Baixo-Açu, no estado do Rio Grande do Norte e 

constatou que os elevados valores de CE são encontrados em áreas  onde ocorreu o 

abandono da produção agrícola, predominando em sua maioria pouca vegetação em 

superfície e desestruturação da camada superficial, enquanto os valores mínimos de 

CE são encontrados em áreas que ainda acontece atividade agrícola.  

Isso não confirma o que foi descoberto por Moreira (2014), que identificou e 

avaliou solos salinizados expostos usando dados de satélite no Semiárido brasileiro, 

e encontrou valores mínimos de CE em áreas desprovidas de cobertura vegetal. 

Contudo, verificou que esses pontos são talhões agrícolas que se encontravam com 

solo exposto para serem preparados para plantio, onde ocorre o tratamento para 
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reduzir os efeitos da salinidade na produção por meio de aplicações de produtos 

químicos e lavagem dos excessos de sais do solo, explicando assim os baixos valores 

de CE obtidos. 

Castro e Santos (2020) realizaram uma avaliação dos níveis de salinização, 

riscos e fatores que contribuem para a salinização excessiva do solo em áreas 

susceptíveis à desertificação nos municípios de Petrolina, Lagoa Grande, Dormentes, 

Afrânio e Santa Maria da Boa Vista, na região semiárida do oeste de Pernambuco. De 

acordo com os resultados, os pontos localizados em áreas de Caatinga apresentaram 

valores mais baixos de CE em comparação com as áreas de agricultura de 

sequeiro/solo exposto e agricultura irrigada.  

Allbed, Kumar e Aldakheel (2014), em estudos de salinidade em uma área de 

Al-Hassa Oasis situada no interior da costa do Golfo na Península Arábica afirmam 

que a menor salinidade observada em áreas cultivadas pode ocorrer porque as terras 

estão sujeitas à lixiviação, contudo essa afirmação deve considerar a diversidade da 

topografia, tipo e estrutura do solo, condições de drenagem e a qualidade da água de 

irrigação. Além disso, Richards (1954) e Gorji et al. (2020) consideram os efeitos dos 

sais no desenvolvimento da planta, onde em relação às categorias de CE 

determinadas não salinas (0 – 2 dSm-1) seu efeito é considerado insignificante para 

todos os tipos de plantas, no entanto na categoria de CE acima de 16 dSm-1 apenas 

plantas com extrema tolerância à salinidade conseguem se desenvolver.  

 Após a análise dos resultados obtidos, fica evidente que as áreas que sofrem 

o uso de agricultura irrigada nas regiões semiáridas requerem um planejamento 

cuidadoso para evitar a salinização do solo. As características naturais desse 

ambiente favorecem o acúmulo de sais, e práticas antrópicas inadequadas podem 

agravar ainda mais essa situação. Portanto, é essencial adotar medidas preventivas 

e corretivas para garantir a sustentabilidade e produtividade dessas áreas. 

 

5.2 Relação entre salinidade do solo e índices espectrais  

 

A estatística descritiva referindo-se às médias (M) e desvio padrão (DP) dos 

índices espectrais utilizando as 361 amostras de solo são apresentados na Tabela 7 

para cada classe de salinidade do solo. 
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Tabela 7 - Resumo da estatística descritiva para os índices estudados em cada classe de salinidade 
do solo. 

Índice  
Classes de salinidade do solo (dSm-1) 

0 - 2 2 - 4 4 - 8 > 8 

NDVI 

M 0,55 0,55 0,51 0,54 

Máx 0,87 0,83 0,79 0,73 

Mín 0,17 0,27 0,22 0,42 

DP 0,18 0,20 0,21 0,11 

SAVI 

M 0,35 0,34 0,34 0,36 

Máx 0,65 0,48 0,54 0,48 

Mín 0,12 0,16 0,16 0,26 

DP 0,12 0,12 0,13 0,07 

SI 

M 0,15 0,16 0,17 0,17 

Máx 0,31 0,27 0,30 0,19 

Mín 0,06 0,04 0,12 0,13 

DP 0,04 0,05 0,05 0,02 

NDSI 

M -0,55 -0,55 -0,51 -0,54 

Máx -0,17 -0,27 -0,22 -0,42 

Mín -0,87 -0,83 -0,79 -0,73 

DP 0,18 0,20 0,21 0,11 

BI 

M 0,30 0,31 0,32 0,32 

Máx 0,49 0,42 0,44 0,34 

Mín 0,13 0,15 0,24 0,27 

DP 0,06 0,08 0,06 0,02 

VSSI 

M -1,71 -1,73 -1,85 -1,83 

Máx -0,74 -0,75 -1,44 -1,62 

Mín -2,88 -2,46 -2,65 -1,97 

DP 0,31 0,44 0,35 0,10 

S1 

M 0,49 0,50 0,48 0,48 

Máx 0,82 0,70 0,57 0,55 

Mín 0,18 0,37 0,35 0,40 

DP 0,09 0,09 0,07 0,05 

S2 

M -0,35 -0,34 -0,36 -0,35 

Máx -0,10 -0,17 -0,27 -0,29 

Mín -0,69 -0,46 -0,48 -0,43 

DP 0,08 0,08 0,06 0,05 

S3 

M 0,16 0,16 0,19 0,17 

Máx 0,46 0,28 0,36 0,22 

Mín 0,05 0,06 0,11 0,13 

DP 0,06 0,06 0,09 0,04 

S4 

M 0,05 0,05 0,06 0,05 

Máx 0,14 0,15 0,15 0,07 

Mín 0,01 0,00 0,02 0,02 

DP 0,03 0,04 0,04 0,02 

S5 
M 0,30 0,29 0,33 0,33 

Máx 0,59 0,38 0,47 0,38 
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Mín 0,10 0,09 0,26 0,27 

DP 0,07 0,08 0,07 0,03 

S6 

M 0,06 0,07 0,07 0,06 

Máx 0,15 0,17 0,17 0,08 

Mín 0,02 0,01 0,03 0,04 

DP 0,03 0,04 0,04 0,02 

SI-1 

M 1,66 1,64 1,60 1,61 

Máx 2,44 1,99 2,04 1,96 

Mín 1,08 1,31 1,23 1,36 

DP 0,26 0,24 0,30 0,20 

SI8 

M 0,03 0,06 0,03 0,07 

Máx 0,45 0,35 0,28 0,22 

Mín -0,28 -0,27 -0,16 -0,10 

DP 0,16 0,18 0,14 0,09 

SR 

M -0,55 -0,55 -0,52 -0,55 

Máx -0,20 -0,29 -0,24 -0,44 

Mín -0,84 -0,79 -0,76 -0,71 

DP 0,16 0,18 0,19 0,09 
*NDVI: Normalized Difference Vegetation Index; SAVI: Soil Adjusted Vegetation Index; SI: Salinity 
Index; NDSI: Normalized Difference Salinity Index; BI: Brightness Index; VSSI: Vegetation Soil Salinity 
Index; S1: Salinity Index 1; S2: Salinity Index 2; S3: Salinity Index 3; S4:  Salinity Index 4; S5: Salinity 
Index 5; S6: Salinity Index 6; SI-1: Salinity Index; SI8: Salinity Index 8; SR: Salinity Ratio; M = média; 
Máx = máximo; Mín = mínimo; DP = desvio padrão. 

 
Considerando o subconjunto de teste, os resultados da análise de regressão 

polinomial de segunda ordem (p ≤ 0,05) permitiu o melhor ajuste para correlacionar 

cada índice de vegetação e salinidade com os dados de CE e as imagens do sensor 

Landsat 8 OLI, com sua avaliação considerando os valores do coeficiente de 

determinação (R2) e raiz do erro quadrático médio (RMSE) que são descritos na 

Tabela 8. Os valores do R2 variam próximo a 0 até valores superiores a 0,80 em todas 

as classes de salinidade classificadas. 
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Tabela 8 - Resultados da análise de regressão polinomial de segunda ordem para os 15 índices de salinidade do solo derivados das imagens Landsat 8 OLI. 

Índice 
  Classes de salinidade do solo (dS m-1) 

0 - 2 2 - 4 4 - 8 > 8 

 Equação R² RMSE Equação R² RMSE Equação R² RMSE Equação R² RMSE 

NDVI 
y = -0.34x2 + 
0.49x + 0.333 

0,1
4 

0,23 
y = -2.12x2 + 1.89x 

+ 1.94 
0,71 0,09 

y = 19.88x2 - 22.15x 
+ 10.633 

0,82 0,06 
y = -186.48x2 + 

117.76x + 43.552 
0,42 0,2 

SAVI 
y = 0.69x2 - 

0.74x + 0.695 
0,7
5 

0,09 
y = 10.05x2 - 7.11x + 

3.42 
0,3 0,17 

y = 41.38x2 - 32.44x 
+ 10.969 

0,65 0,09 
y = -484.93x2 + 

225.13x + 34.733 
0,39 0,2 

SI 
y = 2.17x2 - 

0.71x + 0.558 
0,4
6 

0,14 
y = -10.91x2 + 4.92x 

+ 1.804 
0,99 0,02 

y = 84.21x2 - 23.54x 
+ 6.620 

0,74 0,11 
y = -2796.1x2 + 

1531.3x - 126.56 
0,53 0,17 

NDSI 
y = -0.34x2 - 

0.49x + 0.333 
0,1
4 

0,23 
y = -2.12x2 - 1.89x + 

1.945 
0,71 0,09 

y = 19.88x2 + 22.15x 
+ 10.633 

0,82 0,06 
y = -186.48x2 - 

117.76x + 43.552 
0,42 0,2 

BI 
y = 0.12x2 - 

0.16x + 0.545 
0,9
7 

0,04 
y = -5x2 + 4.03x + 

1.525 
0,97 0,03 

y = 15.52x2 + 1.62x 
+ 3.031 

0,73 0,07 
y = -234758x2 + 
153042x - 24875 

0,67 0,12 

VSSI 
y = 0.01x2 + 

0.04x + 0.553 
0,9
2 

0,05 
y = -0.13x2 - 0.63x + 

1.607 
0,98 0,02 

y = 0.05x2 - 1.84x + 
1.698 

0,83 0,06 
y = 14405x2 + 52617x 

+ 48087 
0,97 0,12 

S1 
y = -0.01x2 - 

0.0003x + 0.505 
0,0
9 

0,21 
y = -4.37x2 + 5.38x 

+ 0.692 
0,53 0,11 

y = -109.3x2 + 
103.31x - 18.654 

0,16 0,2 
y = 877.84x2 - 

1033.8x + 340.98 
0,96 0,05 

S2 
y = -0.01x2 - 

0.02x + 0.498 
0,0
9 

0,2 
y = -5.92x2 - 2.93x + 

1.976 
0,57 0,1 

y = -139.67x2 - 
100.63x - 12.348 

0,15 0,2 
y = 779.04x2 + 

340.66x + 70.732 
0,96 0,05 

S3 
y = 0.16x2 - 

0.05x + 0.506 
0,0
9 

0,22 
y = -15.17x2 + 6.51x 

+ 1.687 
0,97 0,04 

y = 56.9x2 - 18.91x + 
6.395 

0,75 0,1 
y = 906.82x2 - 9.18x + 

22.506 
0,88 0,1 

S4 
y = 34.61x2 - 
2.28x + 0.536 

0,3
9 

0,15 
y = -48.10x2 + 9.19x 

+ 2.017 
0,83 0,08 

y = 217.91x2 - 
22.99x + 5.476 

0,77 0,1 
y = -27048x2 + 

2870.3x - 19.997 
0,21 0,32 

S5 
y = 0.52x2 - 

0.36x + 0.564 
0,6
4 

0,12 
y = -3.03x2 + 2.63x 

+ 1.782 
0,99 0,01 

y = 66.71x2 - 39.13x 
+ 10.666 

0,74 0,1 
y = 21396x2 - 13860x 

+ 2278.9 
0,96 0,06 

S6 
y = 13.27x2 - 
1.38x + 0.535 

0,3 0,17 
y = -34.33x2 + 7.80x 

+ 1.967 
0,89 0,06 

y = 191.3x2 - 24.13x 
+ 5.677 

0,75 0,11 
y = -21350x2 + 

3115.7x - 57.356 
0,25 0,26 

SI-1 
y = -0.21x2 + 
0.83x - 0.297 

0,9
8 

0,03 
y = -1.33x2 + 4.02x - 

0.670 
0,74 0,09 

y = 10.77x2 - 36.87x 
+ 35.975 

0,83 0,06 
y = 46.09x2 - 198.31x 

+ 249.68 
0,33 0,22 

SI8 
y = 0.04x2 - 

0.05x + 0.511 
0,2
3 

0,17 
y = -5.60x2 + 1.15x 

+ 2.295 
0,96 0,03 

y = 21.07x2 - 4.37x + 
5.012 

0,34 0,13 
y = -1784.4x2 + 

247.58x + 46.851 
0,04 0,27 

SR 
y = -0.53x2 - 

0.74x + 0.246 
0,2
2 

0,21 
y = -2.47x2 - 2.18x + 

1.888 
0,66 0,1 

y = 25.95x2 + 28.43x 
+ 12.177 

0,88 0,05 
y = -341.48x2 - 

281.19x + 2.076 
0,42 0,2 

*NDVI: Normalized Difference Vegetation Index; SAVI: Soil Adjusted Vegetation Index; SI: Salinity Index; NDSI: Normalized Difference Salinity Index; BI: 
Brightness Index; VSSI: Vegetation Soil Salinity Index; S1: Salinity Index 1; S2: Salinity Index 2; S3: Salinity Index 3; S4:  Salinity Index 4; S5: Salinity Index 5; 
S6: Salinity Index 6; SI-1: Salinity Index; SI8: Salinity Index 8; SR: Salinity Ratio; R²: Coeficiente de determinação; RMSE: Raiz do Erro Quadrático Médio. 
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Para a classe não salina considerando os valores de R2 ≥ 0,80, três índices (SI-

1, BI e VSSI) apresentaram resultados de 0,98, 0,97 e 0,92 revelando R2 quase 

semelhantes. Entre os modelos, o resultado da regressão do SI-1 se mostrou melhor 

com R2 relativamente alto e RMSE de 0,03. 

Bannari et al. 2008 propuseram três índices de salinidade diferentes SI-1, SI-2 

e SI-3 tendo a banda SWIR presente em todos os índices para discriminar a salinidade 

e sodicidade leve e moderada do solo. Os autores apresentaram resultados 

mostrando que o SI-3 apresentou a maior correlação com 46,9%, seguido de SI-1 

(46,70%) e SI-2 (36,07%). No entanto, o SI-1 foi significativamente correlacionado 

com a CE do solo neste estudo. Além disso, as bandas que compõem o índice de 

salinidade são a refletância das bandas SWIR1 e SWIR2 que segundo Bannari et al. 

(2008) indicaram que essas regiões tiveram forte correlação com a CE do solo. 

Os índices como SAVI (R2 = 0,75) e S5 (R2 = 0,64) produziram coeficientes de 

determinação com um bom ajuste. No entanto, modelos espectrais como S1, S2 e S3 

mostraram que são pouco correlacionados com os valores de CE observados com 

valores de R2 e RMSE de 0,09 e 0,2.   

Na classe fracamente salina os valores do R2 dos índices variaram em valor 

mínimo no índice SAVI (R2 de 0,30) ao máximo no índice S5 (R2 de 0,99). Sendo 

assim, considerando os valores de R2 superiores a 0,80 que corresponde aos índices 

S5, SI, VSSI, S3, BI, SI8, S6 e S4 do presente estudo, os coeficientes de correlação 

observados foram de 0,99, 0,99, 0,98, 0,97, 0,97, 0,96, 0,89, e 0,83. Logo, dois índices 

espectrais (S5 e SI) obtiveram consideravelmente os melhores coeficientes de 

determinação e RMSE, quase semelhantes com valores de 0,01 e 0,02, 

respectivamente. Os resultados obtidos para o índice S5 estão de acordo com os 

observados por Alexakis et al. (2016) que realizando a avaliação da salinidade do solo 

usando imagens multiespectrais, alcançou resultados promissores que provam 

funcionar com sucesso o índice para a detecção de áreas afetadas por sal obtendo 

um valor R2 de 0,652, provando-se confiável para detectar solos salinos. 

Para o SI em estudo apresentado por Asfaw, Suryabhagavan e Argaw (2018) 

que analisaram a extensão da salinidade na fazenda de irrigação de cana-de-açúcar 

Wonji na Etiópia, afirmaram que o modelo forneceu uma correlação forte entre a CE 

estimada e prevista com R2 de 0,78. Isso não está de acordo com o que foi observado 

por Khan et al. (2001) para identificação da salinidade no Paquistão usando o sensor 
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LISS-II na plataforma IRS 1B, sugeriu três índices espectrais que são o BI, NDSI e SI, 

onde entre estes descobriram que o NDSI apresenta mais condição na extração de 

diferentes classes de salinidade. 

Na relação entre o índice SAVI, os valores de CE observados produziram 

resultados ruins para avaliar a salinidade do solo com R2 e RMSE de 0,30 e 0,17. 

Allbed, Kumar e Aldakheel (2014) realizaram uma pesquisa para avaliar a salinidade 

do solo no Al-Hassa Oasis situado na província oriental da Arábia Saudita e o mesmo 

desempenho foi apresentado o índice SAVI que apresentou baixo desempenho para 

avaliar a salinidade do solo sugerindo que a densidade da cobertura vegetal foi 

escassa para avaliar a salinidade.  

Esse resultado concorda com os apresentados por Boauziz, Matschullat e 

Gloaguen, (2011), Fan et al. (2012), e Alexakis et al. (2016) que verificaram que 

índices de vegetação como NDVI e SAVI são pouco correlacionados com os valores 

de CE por causa da densidade da cobertura vegetal ser insuficiente. Contudo, estudos 

mostram que índices de vegetação são elevados para os níveis de baixa salinidade e 

diminuem à medida que aumenta a salinidade. Logo, esse comportamento pode ser 

útil para identificar áreas que estão no início do processo de salinização Alhammadi e 

Glenn (2008). Nesse estudo o valor de NDVI para a classe fracamente salina foi de 

R2 e RMSE de 0,71 e 0,09. 

 As análises para a classe moderadamente salina apresentaram resultados de 

índices espectrais com R2 variando em valor mínimo de 0,15 (S1 e S2) e máximo de 

0,88 (SI8). Dessa forma, tem-se cinco índices (SR, SI-1, VSSI, NDVI e NDSI) que 

apresentaram os melhores valores de R2 fornecendo quase os mesmos resultados na 

faixa de 0,82 – 0,88, mas com o índice SR (R2 = 0,88 e RMSE = 0,05) apresentando 

resultados um pouco melhores do que os outros índices. A classe moderadamente 

salina se mostrou mais presente em solo descoberto. Allbed e Kumar (2013) 

analisando os problemas no mapeamento da salinidade do solo em regiões áridas e 

semiáridas, usando sensoriamento remoto, constataram que áreas com solo exposto 

facilitam a detecção direta da salinidade do solo. Logo, problemas relatados por Furby 

et al. (1995), Howari et al. (2003) e Moreira (2014), utilizando o índice SR para 

detecção de áreas salinas devido à presença de plantas halófitas e solos que não 

apresentam características de sais na superfície não são encontrados na classe de 

estudo.  
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A classe altamente salina apresentou cinco índices espectrais (VSSI, S1, S2, 

S5 e S3) que teve um bom desempenho apresentando valores de R2 e RMSE de 0,97, 

0,96, 0,96, 0,96, 0,88 e 0,12, 0,05, 0,05, 0,06 e 0,10. Contudo, o índice VSSI obteve 

um desempenho melhor em relação aos demais. Este resultado concorda totalmente 

com os apresentados por Dehni e Lounis (2012) que usaram técnicas de 

sensoriamento remoto para mapeamento de solos afetados por sais para a região de 

Oran, na Argélia para abordagem multitemporal, encontrando a melhor correlação 

para o ano de 1987 com o modelo VSSI e NDVI (r = 93%).  

Semelhante ao resultado apresentado temos Tran et al. (2018) que 

pesquisaram a estimativa de intrusão de salinidade usando dados Landsat-8 OLI no 

Delta do Mekong, no Vietnã, e indicaram que o índice espectral VSSI está altamente 

correlacionado com a CE, indicando R2 de 0,6957 em comparação com os outros 

índices avaliados. Aboelsoud et al. (2022) avaliaram a estimativa quantitativa da 

melhoria salina do solo usando índices de sensoriamento remoto em terras áridas 

para melhor gerenciamento na região do Delta do Norte, na província de Kafr El-

Sheikh, no Egito. Verificaram que entre quatro índices espectrais de sensoriamento 

remoto analisados o VSSI teve uma correlação significativa com a CE com valor de 

R2 de 0,87. 

Entre os índices avaliados nas classes de salinidade do solo do presente 

estudo, o índice VSSI (Vegetation Soil Salinity Index), que é usado para discriminar 

entre o estresse do solo e da vegetação, foi o único que atendeu a todos os critérios 

de seleção, rendendo bons resultados para avaliar a salinidade do solo nas diferentes 

classes com valores de R2 e RMSE para a classe não salina (R2 = 0,92 e RMSE = 

0,05), fracamente salina (R2 = 0,98 e RMSE = 0,02), moderadamente salina (R2 = 0,83 

e RMSE = 0,06) e altamente salina (R2 = 0,97 e RMSE = 0,12), sendo assim 

selecionado para o desenvolvimento do modelo de regressão polinomial de segunda 

ordem (p ≤ 0,05), que permitiu o melhor ajuste utilizando o subconjunto de teste. O 

modelo de regressão desenvolvido juntamente com seus resultados estatísticos é 

mostrado na Tabela 9, apresentando quão bem a salinidade do solo pode ser prevista 

pelo modelo de regressão proposto. 

 

Tabela 9 - Parâmetros estatísticos dos valores de condutividade elétrica (CE) estimados para o índice 
de salinidade do solo da vegetação (VSSI) em todas as classes de salinidade do solo estudadas. 

Regressão R2 RMSE 



45 
 

y = 108,09x2 + 545,28x 
+ 683,57 

0,70 3,33 

*R² = Coeficiente de determinação; RMSE = Raiz do Erro Quadrático Médio. 

 

Para avaliar a correlação significativa com a CE, foi considerado o subconjunto 

de treinamento e o modelo de regressão desenvolvido. A Figura 4 mostra que houve 

uma relação significativa entre a CE estimada e a prevista, indicando que os valores 

de CE podem ser explicados por esse modelo. O valor de r obtido reforça essa 

correlação significativa entre as variáveis, o que é uma boa indicação da eficácia do 

modelo proposto. 

 

Figura 4 - Relação entre os valores de condutividade elétrica (CE) normalizados preditos e medidos.

 
 

O modelo de regressão apresentado para ser usado em todas as classes de 

salinidade do solo produziu uma correlação significativa entre a salinidade do solo e a 

resposta espectral do índice VSSI contribuindo com bons resultados de previsão. 

Contudo, o modelo se mostrou muito simplista por não representar áreas salinas, 

superestimando os dados de CE previstos, ressaltando uma das principais limitações 

deste estudo. Portanto, melhores covariáveis são necessárias para melhorar os 

modelos de avaliação de salinidade na região. Os resultados observados nesse 

estudo vão contra os apresentados por Dehni e Lounis (2012) e Tran et al. (2018) que 

observaram um desempenho razoável para o modelo.  

Allbed, Kumar e Aldakheel (2014) retrataram que apesar dos índices espectrais 

de vegetação e salinidade do solo sejam eficientes para detectar áreas afetadas por 

sais, nenhum índice pode ser usado em todas as condições ambientais com 
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resultados satisfatórios. Este resultado, concorda com os apresentados por 

Azabdaftari e Sunarb (2016), Gorji et al. (2020) e Ramos et al. (2020) que avaliaram 

a salinidade do solo com vegetação e índices de salinidade do solo, sendo 

compreensível que esses índices são aplicados com diferentes níveis de sucesso e 

diferem em conformidade com as condições ambientais, tipos de solo, cobertura e 

densidade da vegetação. 

Nesse sentido, Gorji et al. (2020) revisando outros estudos apresentam que não 

existem índices de salinidade do solo característicos ou técnicas de sensoriamento 

remoto que contribua para previsão da salinidade do solo com alto valor de R2 para 

todas as regiões. Nesse ponto os estudos aplicam o índice e as técnicas de SR mais 

significativos em conformidade com as características físicas e ambientais da área a 

ser estudada. 

Na literatura muitos estudos abordam a eficiência do uso do sistema 

multiespectral, contudo, pesquisas como a de Bananari et al. (2008) apresentam as 

limitações relacionadas ao uso dos sistemas multiespectrais para cálculos de relações 

empíricas entre a CE e os diferentes índices espectrais de salinidade, para 

identificação da salinidade e sodicidade do solo em diferentes classes.  

A detecção remota oferece um bom desempenho para identificar solos afetados 

por sais, contudo sua identificação não ocorre facilmente, por conta das propriedades 

ópticas da superfície do solo tais como cor, brilho, rugosidade, entre outras, que 

poderiam mascarar os efeitos da salinidade e sodicidade. Em consequência, a sua 

distribuição espacial será possivelmente subestimada. Estas observações estão de 

acordo com outras pesquisas usando análise de campo ou de laboratório ou testando 

outros sensores de satélite (ALLBED e KUMAR, 2013; GORJI et al. 2020). 
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6. CONCLUSÃO 

 

Após a análise dos quinze índices espectrais, observou-se que aqueles 

desenvolvidos especificamente para avaliar a salinidade do solo apresentaram um 

desempenho superior na detecção de solos afetados por sais em diferentes classes 

de salinidade. Isso sugere que é importante considerar a seleção de índices espectrais 

adequados para avaliar a salinidade do solo, a fim de garantir resultados mais precisos 

e confiáveis na detecção de solos salinizados. 

O índice VSSI foi escolhido para detectar áreas salinas em toda bacia 

hidrográfica, por mostrar que existe correlação com a CE do solo em todas as classes 

de salinidade, evidenciando valores de R2 e RMSE de 0,70 e 3,33, respectivamente, 

usando um modelo de regressão polinomial de segunda ordem. A simplicidade e o 

aceitável grau de precisão do índice o tornam promissor para uso na previsão da 

salinidade do solo, porém a implementação desse índice está longe de ser satisfatória, 

necessitando de informações produzindo resultados preditivos mais realistas da 

salinidade na região.  

Logo, é necessário investigar se a utilização de outros sensores pode aumentar 

a precisão do modelo e do processo de identificação. Isso poderá fornecer uma 

abordagem mais precisa e eficaz para a gestão dessas áreas afetadas por sais, o que 

é de grande importância para o meio ambiente e para a sociedade. Portanto, é 

fundamental continuar desenvolvendo a metodologia proposta, testando a utilização 

de outros sensores e investigando possíveis melhorias no processo de identificação e 

gestão das áreas afetadas por sais em bacias hidrográficas. 
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