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RESUMO GERAL 

GUIMARÃES, Leonardo Durval Duarte. Análise da contaminação por metais pesados e 
da fertilidade em solos de agroecossistema de montanha, Região Serrana - RJ. 2020. 
187f. Tese (Doutorado em Agronomia, Ciência do Solo). Instituto de Agronomia, 
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 

 
Esta tese pretende completar algumas lacunas do conhecimento científico na avaliação da 
contaminação por metais pesados e fertilidade de solos da Região Serrana do Rio de Janeiro. 
A Região Serrana caracteriza-se pela produção intensiva de hortaliças, sendo a principal 
região produtora do Estado. Objetivo geral do estudo foi analisar e identificar quais fatores 
estavam influenciando na fertilidade e no enriquecimento por metais pesados do solo da 
Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. Esse estudo foi realizado em duas etapas, a 
primeira (Capítulos I e II) na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro em área sem ou 
com baixa atividade antrópica e a segunda (Capítulos III e IV) em uma área agrícola com 
intensa atividade antrópica, em ambiente de montanha no município de Nova Friburgo - RJ. 
No Capítulo I, estimou-se a distribuição espacial dos teores naturais dos metais pesados (Al, 
Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) e analisou-se quais fatores influenciavam nessa 
distribuição. De uma forma geral, os fatores que mais influenciaram na distribuição natural 
dos metais pesados na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro foram o relevo local e o 
material de origem dos solos. No Capítulo II, avaliou-se a variabilidade espacial da fertilidade 
e identificou-se quais fontes influenciavam nessa variabilidade. De uma maneira geral, a 
variabilidade espacial da fertilidade natural dos solos na Região Serrana do Estado do Rio de 
Janeiro é influenciada, principalmente, pelo material de origem e o tipo de cobertura vegetal 
do solo. No Capítulo III, estudou-se a distribuição espacial da fertilidade de solos agrícolas 
com exploração intensiva de hortaliças e investigou-se as principais causas das alterações na 
variabilidade espacial ocorridas nos atributos químicos e físicos do solo. O cultivo intensivo 
de hortaliças, há mais de cinco décadas, em agroecossistema de montanha em Nova Friburgo 
- RJ, propiciou alterações na variabilidade espacial da fertilidade do solo, mudando os fatores 
influenciadores da distribuição da fertilidade. Em condições naturais, a maior influência era 
do material de origem e da cobertura vegetal do solo, entretanto em situações de uso intensivo 
os fatores relevo local e atividades agrícolas promoveram as maiores alterações com 
enriquecimento, principalmente, de fósforo e potássio. Entretanto, os atributos associados à 
acidez do solo sofreram poucas alterações. No Capítulo IV, examinou-se a distribuição 
espacial de metais pesados (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) em solos agrícolas e 
quais fatores estavam influenciando na distribuição espacial dos metais pesados na área de 
estudo. A distribuição dos metais pesados em solos agrícolas de região de montanha, Nova 
Friburgo - RJ, está sendo influenciada pelas atividades agrícolas desenvolvidas pelo cultivo 
intensivo de hortaliças, apresentando efeito direto no aumento das concentrações dos metais 
pesados nos solos, alterando assim a dinâmica de distribuição natural dos metais, que antes 
era influenciada somente pelo relevo e material de origem dos solos e passando a ser 
influenciada pela associação das atividades agrícolas como preparo do solo, adubação mineral 
e orgânica, relevo local e material de origem do solo. 

 
Palavras chave: Elementos-traço. Poluição do solo. Contaminação do solo. Pedometria. 
Modelos preditivos. Acidez do solo. 
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GENERAL ABSTRACT 

GUIMARÃES, Leonardo Durval Duarte. Analysis of heavy metal contamination and 
fertility in mountain agro-ecosystem soils, Mountain Region - RJ. 2020. 187f. Thesis 
(Doctor in Agronomy, Soil Science). Instituto de Agronomia, Universidade Federal Rural do 
Rio de Janeiro, Seropédica, RJ. 

 
This thesis aims to fill some gaps in scientific knowledge in the assessment of heavy metal 
contamination and soil fertility in the mountainous region of Rio de Janeiro. The Mountain 
Region is characterized by the intensive production of vegetables, being the main producing 
region in the State. The general objective of the study was to analyze and identify which 
factors were influencing fertility and enrichment by heavy metals in the soil of the 
mountainous region of the State of Rio de Janeiro. This study was carried out in two stages, 
the first (Chapters I and II) in the Mountain Region of the State of Rio de Janeiro in an area 
without or with low anthropic activity and the second (Chapters III and IV) in an agricultural 
area with intense anthropic activity, in a mountain environment in the municipality of Nova 
Friburgo - RJ. In chapter I, the spatial distribution of the natural content of heavy metals (Al, 
Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb and Zn) was estimated and which factors influenced this 
distribution. In general, the factors that most influenced the natural distribution of heavy 
metals in the Mountain Region of the State of Rio de Janeiro were the local relief and the soil 
source material. In chapter II, the spatial variability of fertility was assessed and it was 
identified which sources influenced this variability. In general, the spatial variability of 
natural soil fertility in the Mountain Region of the State of Rio de Janeiro is influenced 
mainly by the source material and the type of soil cover. In chapter III, the spatial distribution 
of fertility in agricultural soils with intensive exploitation of vegetables was studied and the 
main causes of changes in spatial variability that occurred in the chemical and physical 
attributes of the soil were investigated. The intensive cultivation of vegetables, for more than 
five decades, in mountain agroecosystems in Nova Friburgo - RJ, led to changes in the spatial 
variability of soil fertility, changing the factors influencing the distribution of fertility. In 
natural conditions, the greatest influence was on the source material and the vegetation cover 
of the soil, however in situations of intensive use the factors local relief and agricultural 
activities promoted the greatest changes with enrichment, mainly of phosphorus and 
potassium. However, the attributes associated with soil acidity have undergone few changes. 
In chapter IV, the spatial distribution of heavy metals (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb and 
Zn) was examined in agricultural soils and what factors were influencing the spatial 
distribution of heavy metals in the area of study. The distribution of heavy metals in 
agricultural soils in the mountain region, Nova Friburgo - RJ, is being influenced by 
agricultural activities developed by the intensive cultivation of vegetables, presenting a direct 
effect in increasing the concentrations of heavy metals in soils, thus changing the dynamics of 
distribution natural of metals, which before was influenced only by the relief and material of 
soil origin and started to be influenced by the association of agricultural activities such as soil 
preparation, mineral and organic fertilization, local relief and material of soil origin. 

 
Key words: Trace elements. Ground pollution. Ground contamination. Pedometry. Predictive 
models. Soil acidity. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 

A agricultura em regiões de montanha ou de encostas deve ser tratada com enfoque 
muito especial, pois estas regiões apresentam algumas particularidades que merecem ser 
consideradas, tais como, declividade e elevação média em relação ao nível do mar, que 
determinam grande variabilidade e vulnerabilidade de ambientes com certa proximidade, além 
de produzirem considerável quantidade de recursos hídricos (LÓPEZ NETTO e ASSIS, 
2015). 

No Brasil, a exploração agrícola sustentável em áreas de montanha ainda caminha a 
passos lentos, no sentido de se realizar uma agricultura que não agrida o meio ambiente. Em 
vários pontos do planeta, já ocorrem formas sustentáveis de exploração, como nas regiões dos 
Andes, na Europa e na Ásia. Segundo as Nações Unidas (2011), os ecossistemas de montanha 
ou de encosta ocupam, em média, 25% da superfície terrestre e constituem a base direta de 
sustento de quase 12 % da população mundial, proporcionando bens e serviços básicos para 
mais de 50% da população. O Brasil encontra-se entre os vinte países que apresentam a maior 
área montanhosa do globo, considerando-se as altas, médias e baixas montanhas (KAPOS et 
al., 2000). 

Segundo o relatório “Mountain Farming is Family Farming” a agricultura de 
montanha pode comprometer o fornecimento mundial de alimentos e/ou água potável 
(WYMANN VON DACH et al., 2013). Isso ocorre, pelo fato de que grande parte das 
nascentes de água do planeta estarem localizadas nas regiões mais altas, contribuindo para 
que esses ecossistemas de montanha sejam a base para as bacias hidrográficas e para a boa 
qualidade da água (MARTINELLI, 2007). Segundo Meybeck, Greeb e Vörösmarty (2001), a 
descarga hídrica proveniente das montanhas pode contribuir de 32% a 95% da descarga total 
dos recursos hídricos de uma bacia. 

Somado a esses dados tem-se que aproximadamente 10% da população mundial vive 
em áreas montanhosas com altas encostas e cerca de 40% da humanidade ocupam as áreas de 
bacias hidrográficas que se localizam nas baixas e médias montanhas (NAÇÕES UNIDAS, 
1992). Essas informações demonstram a necessidade da realização de estudos nesses 
ambientes. Atividades antrópicas inadequadas podem impactar esses ecossistemas muito 
frágeis, promovendo desmatamento, degradação do solo, contaminação do solo e até mesmo 
assoreamento dos cursos d’água. 

O município de Nova Friburgo, localizado na Região Serrana do Estado do Rio de 
Janeiro, a 136 quilômetros da capital fluminense, inserido no bioma Mata Atlântica e com 
declividade máxima de até 50%, tem a olericultura como principal atividade econômica, com 

uso intensivo de insumos agrícolas e com utilização de mão-de-obra, essencialmente, familiar. 
Com a utilização intensiva de agroquímicos, os solos cultivados podem ser 

contaminados por metais pesados e absorvidos pelas hortaliças cultivadas, podendo causar a 
introdução na cadeia trófica e reduzindo a qualidade dos alimentos produzidos. 

Diante do exposto, tem –se como hipótese geral que o uso excessivo de agroquímicos, 
e o manejo inadequado do solo, causado pela atividade intensiva de produção, associado a 
fatores do ambiente como: a topografia e elevação tem contribuido para o impacto na 
contaminação do solo, água, sedimentos e plantas hortícolas por metais pesados na área de 
estudo. 

O objetivo geral do presente estudo consiste na construção de banco de dados 
geográficos, para análise e identificação dos fatores que mais influenciam no enriquecimento 
do solo por metais pesados na Região Serrana do Rio de Janeiro. 
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Para alcançar o objetivo proposto, as atividades desenvolvidas, necessariamente, 
contemplarão a utilização de técnicas de sensoriamento remoto, geotecnologias, modelagem 
matemática e estatística espacial para caracterizar a variabilidade espacial e temporal do solo 
da área de estudo. A abordagem utilizada visa dar subsídios a obtenções de mapas que 
representem a região de estudo como um todo, quantitativamente e qualitativamente. 

O estudo foi realizado em duas etapas e será apresentado na forma de capítulos. A 
primeira etapa foi realizada na Região Serrana do Rio de Janeiro em área sem ou com baixa 
atividade antrópica e a segunda etapa na Microbacia de Barracão dos Mendes, município de 
Nova Friburgo, área agrícola com intensa atividade antrópica. Cabe ressaltar que as etapas 
também apresentam escalas diferentes, onde a primeira etapa é um estudo em escala regional 
e a segunda etapa um estudo em escala local. 

O primeiro capítulo apresenta o estudo da distribuição natural dos metais pesados em 
solos da Região Serrana do Rio de Janeiro. Neste capítulo, foram feitos testes entre dois 
softwares geoestatísticos, a fim de comparar o desempenho destes na predição da 
variabilidade espacial dos valores naturais dos metais pesados. E por fim foram feitas análises 
para entender quais fatores estão influenciando a distribuição espacial dos metais em estudo. 

O segundo capítulo apresenta o estudo da variabilidade espacial da fertilidade natural 
(atributos químicos e físicos do solo), por meio da geoestatística, em solos com baixa 
influência antrópica, localizados na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. Nesse 
capítulo, buscou-se um maior entendimento da relação entre a fertilidade dos solos e o 
material de origem (litologia). 

O terceiro capítulo apresenta o estudo da distribuição espacial da fertilidade em solos 
agrícolas de Nova Friburgo, Rio de janeiro. Nesse capítulo, avaliou-se a relação entre a 
fertilidade dos solos e a influência da atividade agrícola, através da avaliação das alterações 
da variabilidade espacial ocorridas nos atributos químicos e físicos do solo decorrentes do 
cultivo intensivo de hortaliças, há mais de 50 anos, em agroecossistemas de montanha. 

Finalizando, o quarto capítulo apresenta o estudo da distribuição espacial de metais 
pesados em solos agrícolas de Nova Friburgo, Rio de janeiro. Nesse capítulo, foram testados 
três modelos preditivos, a fim de comparar o desempenho destes na predição da variabilidade 
espacial dos teores dos metais pesados em solos agrícolas. E por fim, foi realizada uma 
análise para entender quais fatores que mais influenciam na distribuição espacial dos metais 
pesados na área de estudo. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 
 

2.1. Caracterização das Áreas de Estudo 
 

2.1.1. Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro 

A Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro é considerada umas das áreas de maior 
concentração de agricultores familiares do Estado, cujo foco da produção são olerícolas, as mais 
diversas possíveis, pois visam o abastecimento da Região Metropolitana do Rio de Janeiro, 
fazendo com que seja considerada o principal polo agrícola do Estado. 

A Região Serrana se divide em 14 municípios: Cantagalo; São Sebastião Do Alto; 
Carmo; Santa Maria Madalena; Macuco; Duas Barras; Sumidouro; Cordeiro; Trajano De 
Morais; São José Do Vale Do Rio Preto; Bom Jardim; Teresópolis; Nova Friburgo, e 
Petrópolis, totalizando uma área de 6.881,91 km² (Figura 1) 

 

Figura 1. Mapa do Estado do Rio de Janeiro com destaque para área de estudo, Região 
Serrana - RJ. 

 
a) Solos 

Segundo Anjos e Pereira (2013), o solo possui diversas definições e cada definição é 
dada por um ponto de vista específico. Neste trabalho, tratou-se o solo sob a ótica 
agronômica, onde segundo os autores, o solo é considerado como a cobertura superficial da 
crosta terrestre, constituído tanto de material mineral quanto orgânico, cuja a função é dar 
suporte ao crescimento de planta e outros organismos no solo, com capacidade de armazenar 
água e ar. 
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Sendo o solo um sistema dinâmico, ou seja, está sempre sofrendo alteração, evoluindo, 
pois o mesmo se desenvolve e se forma de maneira contínua no ambiente em que está inserido 
(EMBRAPA, 2013; ANJOS e PEREIRA, 2013). Pensando nesse processo dinâmico de 
formação dos solos, Jenny (1994), descreveu os fatores de formação do solo e definiu a 
equação S = f (m, cl, r, o, t), onde formação do solo é dada pela interação dos fatores material 
de origem (m), clima (c), relevo (r), organismos (o) ao longo do tempo (t). Em outras 
palavras, tem-se que o solo é o resultado da ação conjunta dos intemperismos físico, químico 
e biológico (clima e organismos) sobre o material de origem (m), em função do relevo (r) e do 
tempo (t), que está em permanente transformação. 

Segundo Carvalho (1995), a composição mineralógica do solo é resultado do 
intemperismo químico, físico e biológico sofrida pelo material de origem (rocha matriz) e 
também pelo acúmulo do transporte de material alterado ao longo do tempo. Com isso, tem-se 
que os solos da área de estudo serão tão similares quanto mais similares forem as rochas mães 
que os originaram e quanto mais similar for o clima e relevo local. 

Os metais pesados ocorrem como constituintes de minerais primários das rochas, 
sejam elas de origem ígneas, metamórficas ou sedimentares, por isso esses elementos são 
tidos como excelentes indicadores da variabilidade natural na composição dos solos, devido 
ao fato dos teores naturais desses elementos no solo estarem, diretamente, relacionados à sua 
matriz mineralógica (HUISMAN et al., 1997; RICHARD et al., 1999; BLASER et al., 2000; 
BACON E HUDSON, 2001). 

Analisando o mapa de solos (Figura 2), observa-se que os solos existentes na área de 
estudo são das sub-ordens: Argissolo Amarelo; Argissolo Vermelho; Argissolo Vermelho- 
Amarelo; Cambissolo Háplico; Gleissolo Háplico; Latossolo Vermelho; Latossolo Vermelho- 
Amarelo; Neossolo Flúvico, e Neossolo Litólico. Existe presença também de afloramento de 
rochas. 

 

Figura 2. Mapa de solos da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro (Adaptado de 
CARVALHO FILHO et al., 2003). 
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Em relação as associações de solo encontradas na Região Serrana do RJ, observa-se na 
Figura 2, que há um predomínio de Cambissolo Háplico e Latossolo Vermelho-Amarelos 
(49%); Latossolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Vermelho-Amarelo e Argissolo Amarelo 
(19%); e Argissolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Amarelo e Argissolo Vermelho (15%) na 
região, perfazendo 83 % da área de estudo. Seguidos por 9% de associações de Afloramento 
de rocha, Cambissolo Háplico e Neosslo Litólico; 6% de associações de Argissolo Vermelho- 
Amarelo, Argissolo Amarelo e Cambissolo Háplico; 1% de assocuações de Latossolo 
Vermelho e Latossolo Vermelho-Amarelo; e 1% de associações de Gleissolo Háplico e 
Neossolo Flúvico. 

Normalmente, os Argissolos da área de estudo são solos profundos a muito profundos, 
(1,50 m a 2,5 m). Quanto a drenagem são bem a moderadamente drenados. Quanto a 
fertilidade natural desses solos é variável, mas, geralmente, apresentam baixa fertilidade e 
forte acidez, e também apresentam uma alta suscetibilidade a erosão. É possível observar na 
Figura 2, a presença na área das subordens dos Argissolos Amarelos, Argissolos Vermelhos e 
Argissolos Vermelho-Amarelos. Sendo que os Argissolo Vermelhos estão localizados 
predominantemente na paisagem em relevo forte-ondulado, enquanto os Argissolos 
Vermelho-amarelos em relevo ondulado e forte ondulado e os Argissolo Amarelo em relevo 
suave-ondulado e ondulado. 

Os Latossolos da área de estudo são solos profundos a muito profundos (mais de 2 m 
de espessura dos horizontes A+B), homogêneos (geralmente os horizontes tem transição 
gradual) e altamente intemperizado. Quanto a drenagem são solos bem drenados. Apresentam 
pouco ou nenhum aumento do teor de argila com a profundidade. A fertilidade natural é baixa 
com forte acidez. Observa-se na Figura 2, a ocorrência das subordens dos Latossolos 
Vermelhos e Latossolos Vermelho-Amarelos, ambos os solos estão localizados em relevos 
ondulado a forte-ondulado, sendo encontrado algumas áreas de relevo montanhoso. 

Uma característica que cabe destaque é o fato dos Latossolos serem solos profundos 
com uma boa drenagem, e uma porosidade alta, fazendo desse solo uma menor 
susceptibilidade a erosão quando comparado as outras ordens de solo encontradas na área de 
estudo. Por exemplo, ao se imaginar um Latossolo e um Argissolo na mesma posição de 
paisagem, o Argissolo apresentará uma maior suscetibilidade a erosão do que o Latossolo, 
isso devido a diferença entre a textura e a permeabilidade à agua do horizonte A para o B (B 
textural) dos Argissolos e o fato também da boa drenagem dos Latossolos e sua porosidade 
alta (maior que 50% do volume total). 

Pode-se fazer pequenas inferências quanto ao material originário dos Latossolos e 
Argissolos da área em questão, tem-se que tanto para os Argissolos Vermelhos quanto para os 
Latossolos Vermelhos e Latossolos Vermelho-Amarelos os prováveis materiais de origem 
rochas de caráter básico ou intermediário, com predomínio de minerais primários ricos em Fe 
e Mg ou até mesmo serem formados de sedimentos originados dessas rochas. Já, os 
Argissolos Vermelho-Amarelos e Argissolos Amarelos tem como prováveis materiais de 
origem rochas de caráter ácido (granito e gnaisses), ou sedimentos originados dessas rochas. 

Os Cambissolos encontrados na área são solos pouco profundos e apresentam uma 
drenagem que varia de bem drenado a imperfeitamente drenado. Quanto a fertilidade natural 
desses solos é variável, assim como sua aptidão agrícola. Sendo que na área de estudo, há 
ocorrência apenas da subordem dos Cambissolos Háplicos, cuja a ocorrência se dá em 
diversas condições de relevo. 

Os Cambissolos apresentam uma pedogênese pouco desenvolvida (processo 
intermediário de formação), onde é possível observar a presença de micas e feldspatos 
(minerais primários facilmente intemperizado) na fração areia desse solo, fato esse que 
caracteriza uma pequena transformação do material de origem do solo e um baixo grau de 
intemperismo sobre esse material (ANJOS e PEREIRA, 2013). 
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Geralmente, os Cambissolos Háplicos na área de estudo estão associados aos 
Argissolos Vermelho-Amarelos, Argissolos Amarelos e Latossolos Vermelho-Amarelos, mas 
tem-se também Cambissolos Háplicos associados a afloramento de rochas e Neossolos 
Litólicos. Os Cambissolos Háplicos se diferenciam dos Argissolos pela ausência de gradiente 
textural, e dos Latossolos pela presença de minerais primários facilmente intemperizáveis 
(micas e feldspatos), presença de fragmentos da rocha matriz no horizonte B semi ou não 
intemperizada no perfil ou ainda mesmo pela relação SiO2/Al2O3 (Ki) >2,2 (ANJOS e 
PEREIRA, 2013; EMBRAPA, 2013). 

Os Gleissolos na área de estudo sãos solos jovens, pouco desenvolvidos e originados 
de sedimentos quaternários, solos rasos, com drenagem deficiente, propiciando a 
característica de mal drenado ou muito mal drenado. Devido ser originado de sedimentos 
apresentam uma variabilidade em suas características físicas, químicas e mineralógicas, 
resultando em fertilidade natural variável. Sendo que na área de estudo há ocorrência de 
apenas a subordem dos Gleissolos Háplicos, onde, geralmente, estão associados aos 
Neossolos Flúvicos. Na área de estudo, tem-se tanto Gleissolos em relevo plano, nas baixadas 
quanto Gleissolos em ambientes de alta altitude em condições de drenagem impedida. 

Os Neossolos na área de estudo são solos pouco desenvolvidos, que não apresentam 
grandes alterações em relação ao material originário, devido à baixa intensidade dos processos 
pedogenéticos. Na área de estudo, tem-se distribuídos as subordens dos Neossolos Flúvicos e 
os Neossolos Litólicos, onde, geralmente, os Neossolos Flúvicos estão associados aos 
Gleissolos Háplicos e os Neossolos Litólicos estão associados aos afloramentos de rochas e 
aos Cambissolos Háplicos. Sendo que os Neossolos Litólicos estão localizados, 
predominantemente, na paisagem em relevo forte-ondulado, montanhoso e escarpado, 
enquanto os Neossolos Flúvicos em relevo plano, suave-ondulado e ondulado. 

Em síntese os solos da área de estudo são solos de carga variável dependentes do pH. 
Em sua maioria, são solos bastante ácidos e intemperizados, na fração argila ricos em óxidos 
(óxidos, hidróxidos e oxiidróxidos) de ferro (hematita e goethita) e de alumínio (gibsita), 
argilas de baixa atividade do tipo 1:1, com predomínio de caulinita e pobres em matéria 
orgânica. Por se tratarem de solos intemperizados, qualquer alteração de pH causa a alteração 
de carga na superfície dos colóides. 

 
b) Litologia 

Foi realizada uma simplificação da litologia em termos de material de origem para os 
solos da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. Onde adotou-se seis classes de material 
de origem (Figura 3) Granitóides, Rochas Charnockíticas, Rochas Gnáissicas, Rochas 
Graníticas, Rochas Granodioríticas e Tonalíticas e Sedimentos Quaternários. 

A mineralogia contida nos granitóides apresenta domínios de hornblenda e biotita com 
intercalações de rocha calcissilicática e quartzitos. Enquanto a mineralogia principal das 
rochas charnockíticas é constituída por quartzo, feldspato esverdeado, K-feldspato, piroxênio, 
granada, pouca biotita, mineral opaco, zircão e apatita. Enclaves de biotita-granada gnaisse, 
anfibolito e rocha calcissilicática são comuns. 

Entretanto, as rochas gnáissicas apresentam em sua mineralogia principalmente, 
biotita gnaisse com intercalações de granada, muscovita, hornblenda, plagioglásio, biotita 
xisto, rochas calcissilicáticas, rico em restos de paragnaisse. Por sua vez, as rochas graníticas, 
apresentam composição mineralógica representada, essencialmente, por quartzo, feldspato 
potássico, plagioclásio, aos quais, frequentemente, associam-se em quantidades bem menores 
minerais máficos, como a biotita, ou félsicos como a muscovita. Além de minerais acessórios, 
como titanita, apatita, zircão, allanita e minerais opacos. 
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As rochas granodioríticas e rochas tonalíticas são constituídas, essencialmente, por 
granada, hornblenda, biotita granodiorito, rico em xenólitos de paragnaisse, biotita tonalitos, 
plagioclásio, granodiorito e pouca granada. E por fim, os Sedimentos Quaternários são 
depósitos coluvio-aluvionares recentes, compostos por areias com intercalações de argila, 
cascalho e restos de matéria orgânica. 

 

Figura 3. Mapa de material de origem da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. 
(Adaptado de LEITE et al., 2004; SILVA et al., 2004). 

 
Em relação ao material de origem, observa-se que há um predomínio de rochas 

gnáissicas (44,4%), granitóides (24,6%) e rochas charnockíticas (19,6%) na região, 
perfazendo 88,6 % da área de estudo, que apresentam em sua mineralogia principal, minerais 
ferromagnesianos como, biotita, hornblenda e piroxênio, que podem estar associados a origem 
dos metais pesados nesses solos. Corroborando com Tupinambá (1999), que ao estudar a 
litologia da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro, encontrou que a área é composta em 
sua maioria por maciços graníticos e gnáissicos. 

Contudo, é possível destacar que esses materiais de origem citados, anteriormente, são 
materiais em sua maioria ácidos, que consequentemente irão dar origem a solos ácidos, 
apresentando uma mineralogia diversa que irão contribuir como percursores de óxidos de Fe, 
Al e Mn, e muito, provavelmente, como fontes de bases nesses solos (Ca, Mg, K, 
principalmente). 

Salvo os casos onde se tem uma intensa influência antrópica, os teores dos metais 
pesados no solo tendem a refletir os teores contidos no material de origem (CHESWORTH, 
1973). De acordo com Jing-Sheng et al. (1999) e Oliveira et al. (2004) é possível se fazer 
relação direta dos materiais de origem de solos e a caracterização dos diferentes tipos de 
solos. 
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No entanto, Resende et al. (1986) e Curi e Franzmeier (1984; 1987) apesar de 
concordaremcom Jing-Sheng et al. (1999), salientam para a dificuldade em definir a 
intensidade da influência do material de origem nos solos formados, ou seja, se esse solo foi 
formado por um material ou mais materiais de origem. Esses autores atribuem essa 
dificuldade ao fato de se considerar que em uma mesma área possa existir mais de uma 
formação geológica, desta forma termos áreas de interposição das contribuições no material 
intemperizado formador do solo. 

 
2.1.2. Nova Friburgo 

O município de Nova Friburgo localiza-se na Região Serrana do estado do Rio de 
Janeiro com uma elevação média do nível do mar de 846 metros, entre as coordenadas 
geográficas: latitude 22º16’ Sul e longitude 42º31’ Oeste. A divisão política do município é 
feita em oito distritos, sendo: Nova Friburgo (Sede), Riograndina, Campo do Coelho, 
Amparo, Lumiar, Conselheiro Paulino, São Pedro da Serra e Mury. De acordo com IBGE 
(2010) Nova Friburgo possui 182.082 habitantes, distribuídos em uma área de 933,4 km2. 

Nova Friburgo é considerada umas das áreas de maior concentração de agricultores 
familiares, produtores de hortaliças, no Estado do Rio de Janeiro que atende a grande 
demanda de abastecimento da região Metropolitana, e para a CEASA-RJ. Além de olerícolas, 
Nova Friburgo é considerada a segunda maior produtora de flores do Brasil, sendo superada 
apenas por Holambra - SP. 

A área de estudo está inserida dentro da Microbacia de Barracão dos Mendes (Figura 
4), localizada em Campo do Coelho, terceiro distrito de Nova Friburgo. A área da Microbacia 
é caracterizada pelo vale do Rio Grande e pelos vales de seus afluentes, sendo de um lado o 
Córrego Grande e do outro os Córregos da Serra do Rio Grande e da Florândia da Serra. 

 

Figura 4. Mapa de localização do Município de Nova Friburgo com destaque para área de 
estudo, Barracão dos Mendes. 
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Segundo dados do Programa Rio Rural (2014) no distrito de Campo do Coelho há o 
predomínio da agricultura familiar, que compreende comunidades com 244 agricultores em 
média, onde a olericultura é o centro da atividade econômica, com utilização intensiva de 
mão-de-obra familiar. As principais culturas olerícolas produzidas na região são: couve-flor 
(1.000 ha), tomate (400 ha), alface (100 ha) e outras olerícolas (300 ha). 

 
a) Solos 

Analisando o mapa de solos da microbacia de Barracão dos Mendes, Nova Friburgo - 
RJ (Figura 5), observa-se que os solos mais expressivos na área de estudo são os Cambissolo 
Háplico, Gleissolo Háplico, Latossolo Vermelho-Amarelo e Neossolo Litólico. No entanto, ao 
se analisar o levantamento de reconhecimento de baixa intensidade dos solos do Estado do 
Rio de Janeiro (CARVALHO FILHO et al., 2003), tem-se que as unidades de mapeamento 
correspondentes a área de estudo são compostas em sua totalidade por associações de solos, 
compostas usualmente por duas ou três classes de solos. 

A unidade de mapeamento CXbd6 é composta em sua maioria por CAMBISSOLO 
HÁPLICO Tb Distrófico típico (50% da unidade), de textura argilosa ou média; seguidos por 
LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distrófico típico (30% da unidade), de textura 
argilosa; e LATOSSOLO AMARELO Distrófico típico (20% da unidade), de textura argilosa. 
A ocorrência desses solos é predominante em relevo montanhoso e forte ondulado. 

 

Figura 5. Mapa de solos de Barracão dos Mendes, Nova Friburgo - RJ. (Adaptado de 
CARVALHO FILHO et al., 2003). 

 
A unidade de mapeamento CXbd9 é composta em sua maioria por CAMBISSOLO 

HÁPLICO Tb Distrófico típico (60% da unidade), de textura média ou argilosa; seguidos por 
LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO Distrófico típico (20% da unidade), de textura 
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argilosa; e LATOSSOLO AMARELO Distrófico típico (20%), de textura argilosa. A 
ocorrência desses solo é predominante em relevo forte ondulado e montanhoso. 

Enquanto a unidade de mapeamento GXbd3 é composta em sua maioria por 
GLEISSOLO HÁPLICO Tb Distrófico típico (60% da unidade), de textura argilosa ou muito 
argilosa e NEOSSOLO FLÚVICO Tb Distrófico gleico ou típico (40% da unidade), de 
textura média ou argilosa/média. A ocorrência desses solo é predominante em relevo plano. 

Já a unidade de mapeamento LVAd24 é composta em sua maioria por LATOSSOLO 
VERMELHO-AMARELO Distrófico típico (40% da unidade), de textura argilosa ou muito 
argilosa; seguidos por LATOSSOLO AMARELO Distrófico típico (40% da unidade), de 
textura argilosa ou muito argilosa; e CAMBISSOLO HÁPLICO Tb Distrófico típico (20% da 
unidade), textura argilosa ou média. A ocorrência desses solos é predominante em relevo forte 
ondulado e ondulado. 

E por fim, a unidade de mapeamento RLd é composta em sua maioria por 
NEOSSOLO LITÓLICO Distrófico típico (80% da unidade), de textura média ou argilosa, 
fase rochosa e CAMBISSOLO HÁPLICO Tb Distrófico léptico ou típico (20%), textura 
média ou argilosa. A ocorrência desses solos é predominante em relevo escarpado e 
montanhoso (80-20%). 

Em relação as associações de solo encontradas na microbacia de Barracão dos 
Mendes, observa-se na Figura 5, que há um predomínio de 82% de Cambissolo Háplico, 
Latossolo Vermelho-Amarelo e Latossolo Amarelo (onde 61% corresponde a CXbd6 e 21% a 
CXbd9). Seguidos de 10 % de Neossolo Litólico e Cambissolo Háplico; 7% Gleissolo 
Háplico e Neossolo Flúvico; e 1% de Latossolo Vermelho-Amarelo, Latossolo Amarelo e 
Cambissolo Háplico. 

 
b) Litologia 

Analisando o mapa de litologia da microbacia de Barracão dos Mendes, Nova 
Friburgo - RJ (Figura 6), é possível observar que a área de estudo é composta por quatro 
unidades distintas: Complexo Rio Negro - NP23γ1rn, Suíte Cordeiro - NP3γ12co, Corpo 
Nova Friburgo - O1γ6nf-nf e Depósito Colúvio-Aluvionar - Qca. 
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Figura 6. Mapa de litologia de Barracão dos Mendes, Nova Friburgo - RJ. (Adaptado de 
TUPINAMBÁ et al., 2012). 

 
Em relação a litologia da microbacia de Barracão dos Mendes, observa-se na Figura 6, 

que há um predomínio de 69% da unidade de mapeamento Corpo Nova Friburgo. Seguido de 
14 % da Suíte Cordeiro, 9% de Complexo Rio Negro e 8% de Depósito Colúvio-Aluvionar. 

A unidade Complexo Rio Negro (NP23γ1rn) é composta por rochas metamórficas, tal 
como ortognaisse. Sendo que a caracterização do ortognaisse, segundo Costa (2017), 
Tupinambá et al. (2012) e Valeriano et al. (2012), é predominantemente de plagioclásio e 
quartzo, com feldspato potássico em menor proporção; biotita e hornblenda ocorrendo em 
pequena proporção; titanita e a granada se evidenciam como minerais primários em algumas 
localidades, com a primeira em maior proporção; tendo ainda como minerais acessórios mais 
comuns: apatita, zircão e minerais opacos. 

Enquanto a unidade Suíte Cordeiro (NP3γ12co) é composta por rochas metamórficas, 
tal como gnaisse. Sendo que a caracterização do gnaisse, segundo Tupinambá et al. (2012), é 
predominantemente de feldspato potássico e quartzo, com plagioclásio em menor proporção; 
biotita ocorrendo em pequena proporção; muscovita e a granada se evidenciam como minerais 
primários em algumas localidades, com a primeira em maior proporção; tendo ainda como 
minerais acessórios mais comuns: apatita, allanita, zircão e minerais acessórios. 

Já a unidade Corpo Nova Friburgo (O1γ6nf-nf) é composta por rochas ígneas, tal 
como granito. Sendo que a caracterização do granito, segundo Costa (2017); Tupinambá et al. 
(2012); e Tupinambá, Teixeira e Heilbron (2013), a composição mineralógica é representada 
essencialmente por quartzo, feldspato potássico, plagioclásio e biotita, além de minerais 
acessórios, como titanita, apatita, zircão, allanita, muscovita e minerais opacos. 

E por fim, a unidade Depósito Colúvio-Aluvionar é composta por sedimentos 
coluvionar, sedimentos aluvionar (material superficial). O depósito das planícies coluvio- 
aluvionares são constituídos por sedimentos arenosos intercalados por camadas argilosas 
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depositadas durante os eventos de inundação na época das cheias, além de níveis de 
sedimentos grossos (seixos e blocos) nos canais fluviais (Tupinambá et al., 2012). O tipo de 
sedimento depositado pelos rios depende da capacidade de transporte dos fluxos fluviais, 
assim quanto maior energia de transporte, maior o tamanho dos grãos dos sedimentos. 

 
2.2. Metais Pesados 

Nas últimas décadas, diversos pesquisadores e autores (GARCIA et al., 1990; 
MALAVOTA, 1994; ALLOWAY, 1995; ADRIANO, 2001; DUFFUS, 2002; AMARAL 
SOBRINHO et al., 2009; MADRID, 2010; TAVARES, 2013) reportaram definições para 
metal pesado, onde o termo metal pesado é amplamente utilizado para identificar um grupo 
heterogêneo de elementos, incluindo metais, semimetais e não metais, cuja a característica 
principal destes elementos é o peso específico maior do que 6 g cm-3 e/ou número atômico 
maior do que vinte. 

Muitas vezes são utilizados alguns sinônimos, como: elementos-traço ou metais-traço, 
no entanto segundo Malavota (1994), Soares (2004) e Tavares (2013) não são adequados, 
visto que o quantitativo traço na química analítica quantitativa é reservado para designar 
concentrações ou teores de quaisquer elementos que não podem ser quantificados pelos 
métodos empregados na sua determinação por serem muito baixos. Outras terminologias 
comumente utilizadas na literatura são metais tóxicos ou elementos tóxicos (MADRID, 
2010). Normalmente, atribui-se a denominação de metal pesado a todo e qualquer elemento 
que estejam associados à toxidade à plantas e animais, à poluição e à contaminação ambiental 
(LIMA e MERÇON, 2011). Em sua revisão bibliográfica, Duffus (2002) constatou que, nas 
últimas décadas, o conceito metal pesado tem sido usado em várias publicações e legislações 
como um grupo de metais e semimetais associados com contaminações e potencial toxicidade 
e ecotoxidade. 

Diante disto, para fins desse trabalho será adotada a terminologia metais pesados. Os 
metais pesados encontram-se distribuídos por toda a natureza e apresentam uma variedade de 
papéis nos sistemas biológicos variando de reguladores de processos biológicos até 
importantes componentes da estrutura das proteínas (AGUIAR, 2002; TAVARES, 2013). 
Cabe salientar que, uma importante característica é que alguns metais pesados, apesar de 
serem essenciais às plantas, animais e considerados biogenéticos, ou seja, serem fundamentais 
para o funcionamento normal de algumas rotas metabólicas, também apresentam um grande 
potencial para tornarem-se tóxicos quando alcançam valores acima das concentrações limites 
(AGUIAR, 2002). 

Segundo Alloway e Ayers (1996), alguns metais pesados são nutrientes essenciais para 
plantas, e por serem absorvidos em pequenas quantidades são chamados de micronutrientes, 
dentre eles: Cu, Fe, Mn e Zn; outros já são benéficos ao crescimento das plantas, dentre eles 
Co e Ni. A esses que apresentam essencialidade podemos atribuir a terminologia de elementos 
potencialmente tóxico. E outros não são essenciais ou não apresentam função biológica, e 
também causam toxidade em concentrações que excedem a tolerância das plantas, e não 
causam deficiência em baixas concentrações, como os elementos: Al, Cd, Cr e Pb. A esses 
que não apresentam essencialidade alguma, podemos atribuir a terminologia de elementos 
tóxicos. 

Os metais pesados presentes no solos podem ser divididos quanto à sua origem, em 
metais litogênicos, quando são provenientes de fontes geológicas, como resíduos de rocha ou 
liberados pelo intemperismo e metais antropogênicos, quando são adicionados ao solo pela 
atividade humana, como mineração, aplicação de defensivos agrícolas e fertilizantes 
(ALLOWAY,1995; CAMARGO et al., 2001; KABATA-PENDIAS e PENDIAS, 2001; 
TAVARES, 2013). 
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2.2.1. Dinâmica de metais pesados no solo 

Os metais pesados podem ser encontrados nos solos das seguintes formas: na solução 
do solo; adsorvidos eletrostaticamente aos sítios de troca; adsorvidos especificamente na 
superfície das partículas inorgânicas coloidais, oclusos através da coprecipitação dos óxidos, 
oxiidróxidos e hidróxidos de Al, Fe e Mn e precipitados e complexados pelas substâncias 
húmicas da matéria orgânica (LAKE et al., 1984; ALLOWAY, 1995; COSTA et al., 2005; 
MARTINS et al., 2011). 

Os principais fatores que controlam a distribuição dos metais entre as fases líquida e 
sólida do solo, segundo Cavallaro e McBride (1980) são: a concentração do metal na solução, 
a quantidade e a forma na qual esse metal se apresenta (especiação), o pH do solo e o tempo 
de contato. De acordo com Oliveira e Marins (2011), a disponibilidade dos metais nos solos 
está diretamente relacionada às formas geoquímicas, que por sua vez são controladas por 
reações químicas e processos físicos que dependem do pH, capacidade de troca catiônica e a 
constituição mineralógica da fração argila do solo (PLASSARD et al., 2000; MATOS et al., 
2001; ALLEONI et al., 2005). 

Nesse sentido, a disponibilidade de metais pesados nos solos é oriunda de um conjunto 
de reações que ocorrem, simultaneamente, onde essas são as reações de adsorção-dessorção, 
precipitação-dissolução, oxidação-redução e complexação-dissociação. Essas reações 
interferem na dinâmica dos metais e vão alterar a distribuição geoquímica desses elementos 
no solo (ALLOWAY, 1995; MEURER, 2004; HE et al., 2005). 

Entretanto, de acordo com Ford et al. (2001), que em baixas concentrações a adsorção 
é o mais importante processo regulador da concentração de metais na solução do solo. 
Segundo Swift e McLaren (1991) as reações de adsorção-dessorção de metais nas superfícies 
dos constituintes coloidais do solo, seja ele mineral ou orgânico, são consideradas 
responsáveis pela concentração na solução do solo e consequentemente pela disponibilidade 
desses elementos às plantas. 

Quando se estuda o processo de sorção dos metais pesados, de acordo com Camargo et 
al. (2001), tem-se como principais reações envolvidas a adsorção não específica, íons 
adsorvidos na camada iônica difusa, a adsorção específica e a complexação com a matéria 
orgânica. 

A adsorção não-específica envolve mecanismos de formação de complexo de esfera 
externa (outer-sphere) e também de íons adsorvidos na camada iônica difusa (JI e LI, 1997; 
MEURER, 2004). Na adsorção não específica, ocorrem reações somente de atração por cargas 
elétricas contrárias, são todas ligações iônicas (troca iônica), onde os elétrons não são 
compartilhados e são facilmente trocáveis (JI e LI, 1997). Assim, a adsorção não-específica é 
resultado da ação de forças eletrostáticas entre cátions metálicos presentes na solução do solo 
e a superfície carregada com cargas negativas dos colóides do solo. Cabe salientar que 
caracteriza esse tipo de adsorção como não-especifica são as interações eletrostáticas, de 
baixa energia, que se refere a fraca dependência da configuração eletrônica do metal 
complexado, ou seja os metais pesados que se encontram adsorvidos não-especificamente 
encontram-se em equilíbrio com a solução do solo, com isso podem ser facilmente deslocados 
e lixiviados (SPOSITO, 2008). 

Íons adsorvidos na camada iônica difusa é quando um íon não forma nem complexos 
externos com um grupo funcional carregado da superfície, mas, em vez disso, ele somente 
neutraliza a carga da referida superfície. Nesse mecanismo de adsorção, os íons estão 
totalmente dissociados dos grupos funcionais da superfície encontrando-se livres para se 
moverem nas proximidades da solução do solo. 

A adsorção específica envolve mecanismos de formação de complexo de esfera 
interna (inner-sphere), na qual existe uma reação íntima (alta afinidade) entre o íon e a 
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superfície dos colóides, pois envolvem ligações do tipo covalente com os grupos O-2 e OH- da 
superfície dos colóides e consequente liberação de dois íons H+, ocorrendo o 
compartilhamento de elétrons (YONG, et al., 1992; PHILLIPS, 1999). Diferentemente da 
adsorção não-especifica, a adsorção especifica depende da configuração eletrônica do metal 
complexado, o que determina ao metal complexado uma alta retenção, baixa 
biodisponibilidade e baixa mobilidade, enquanto que a adsorção não-específica determina ao 
metal uma baixa retenção, alta disponibilidade e alta mobilidade (TAVARES, 2013). 

De acordo Gao et al. (2003), os principais fatores que irão influenciar no processo de 
dessorção dos metais pesados são: o teor livre do elemento na solução do solo, o pH do solo, a 
temperatura do solo e o tempo de contato entre o solo e a solução. No entanto, Boscov (2008) 
salienta para o fato de que a dessorção é ocasionada pela diminuição da concentração do íon 
na solução ou pelo deslocamento provocado pela competição com um outro íon mais 
fortemente ligado à superfície dos colóides do solo. 

A disponibilidade dos metais nos solos depende também da dessorção desses 
elementos da superfície coloidal do solo para a solução do solo (CASAGRANDE et al., 
2004). McBride (1989), ao realizar um estudo sobre as reações que controlam a solubilidade 
de metais pesados em solos, nos salienta para o fato do abaixamento do pH favorecer a 
dessorção de metais, pois os íons H+ podem deslocar parte dos metais adsorvidos em formas 
não trocáveis. 

Diversos  autores  (MCBRIDE,  1989;  GUILHERME  e  ANDERSON,  1998; 
MCLAREN et al., 1998; STRAWN e SPARKS, 2000; TRAN et al., 2002) atribuem a essa 
lenta ou incompleta liberação de metais, quando adsorvidos especificamente, a ocorrência do 
fenômeno de histerese, pois devido ao fato de os complexos formados a partir deste tipo de 
adsorção requererem uma grande energia para ativarem o processo de dessorção. Tem-se que 
a histerese é o fenômeno em que a curva de adsorção e dessorção não se sobrepõem, ou seja, 
podemos dizer que a histerese é a diferença entre a curva de adsorção e a curva de dessorção, 
e ela indica a irreversibilidade da sorção do metal pelo solo, em outras palavras, indica a 
capacidade de retenção da reação da sorção, mostrando se ela é reversível ou, caso não seja, 
se ela é total ou parcialmente irreversível (histerese). Segundo Evangelou (1988) o efeito da 
histerese também é afetado pela duração do período de equilíbrio. 

De acordo com Sposito (2008) em condições naturais, minerais e outros compostos 
insolúveis precipitam e acumulam nos solos e sedimentos, sendo as reações de precipitação- 
dissolução uma das responsáveis no controle das concentrações das espécies iônicas presentes 
na solução do solo. 

Logo, além das reações de superfície (adsorção não específica, íons adsorvidos na 
camada iônica difusa, a adsorção específica e a complexação com a matéria orgânica), 
existem reações que ocorrem na solução solo e que são simplesmente regidas pelo produto de 
solubilidade (LINDSAY, 1979; CAMARGO et al., 2001). Na solução tem-se a presença de 
cátions e ânions livres (solúveis), que quando suas concentrações ultrapassam o produto de 
solubilidade, naturalmente essa solução vai ficar saturada e formará um corpo tridimensional 
cristalino (precipitado, composto sólido), removendo o soluto (cátion ou ânion) da solução do 
solo por precipitação (LINDSAY, 1979; TACK, 2010). 

Nos solos tem-se os óxidos de ferro, alumínio e manganês, que podem estar na forma 
amorfa, na qual apresentam constante de solubilidade baixíssima, o que propicia a formação e 
precipitação rapidamente. Quando estes precipitam, expõe mais facilmente suas hidroxilas 
funcionais, com isso adsorvem metais em suas estruturas, e com o tempo eles vão adquirindo 
um grau de cristalização maior e podem causar uma co-precipitação desses metais. Formando 
um reação de precipitação, onde o metal estava adsorvido ao composto amorfo que, ao ser 
precipitado, co-precipita o metal adsorvido. 



15  

Segundo Evans (1989) diversos metais podem ser precipitados como hidróxidos sob 
condições de pH neutro a alcalino, dentre eles Fe, Al, Cu, Fe, Zn e Cd. 

Então essas reações de precipitação e co-precipitação que ocorrem principalmente nos 
solos com aqueles metais de baixa solubilidade como ferro, alumínio e manganês, pode 
também precipitar com carbonatos, fosfatos, drenando e diminuindo a concentração dos 
metais da solução do solo. 

De forma geral para altos valores de pH, mecanismos de precipitação (precipitação de 
hidróxidos e carbonatos) dominam os processos de reação do solo, já em pH baixos, a 
precipitação se torna menos importante e a trocas iônicas se tornam mais predominantes, ou 
seja, normalmente para pH ácido predomínio de reações de adsorção, para valores de pH 
perto da neutralidade há a retenção dos metais pesados dependerá dos tipos de metais pesados 
presentes na solução e para condições de pH básicos tem-se predomínio de precipitação, co- 
precipitação, onde os metais precipitam-se com carbonatos ou outros sais, dependendo dos 
ligantes presentes (LINDSAY, 1979; MCBRIDE, 1989; SPOSITO, 2008). 

As reações de oxidação-redução podem influenciar na forma química dos metais 
pesados devido a mudanças nos seus estados de oxidação ou alterar o estado de oxidação de 
um elemento constituinte de um ligante orgânico ou inorgânico que forma ligação química 
com o metal (CAMARGO et al., 2001; BANKS et al.,2006; HU et al., 2006; SPOSITO, 
2008). Onde para Sposito (2008) como os principais elementos químicos, naturalmente, 
influenciados pelas condições redox do solo são C, N, O, S, Mn e Fe, sendo que ele destaca 
ainda que em solos contaminados ou com teores naturais elevados de metais pesados podem 
ser incluídos à essa listagem os metais As, Se, Cr, Hg e Pb, no entanto Camargo et al. (2001) 
e Aloway (1995) afirma que os metais que podem ser influenciados em sua forma química são 
As, Pb, Cu, Cr, Hg e Ag. 

As reações de oxidação-redução envolvem a transferência de elétrons de uma espécie 
para a outra, ocorrendo perda e ganho de elétrons, onde respectivamente, a espécie química 
que perde elétrons no processo de transferência de carga é chamada oxidada e está sofrendo 
oxidação, enquanto a espécie que recebe os elétrons é denominada reduzida e está sofrendo 
redução (PIRES et al., 2006). 

Os óxidos de Fe e Mn ao sofrerem redução tornam-se mais solúveis, demonstrando a 
influência das reações de oxirredução em ligantes inorgânico (DOMINGUES, 2009), no 
entanto Camargo et al. (2001) nos salienta para o risco da dissolução de metais como ferro e 
manganês de seus óxidos, pois esses óxidos formam compostos eficientes na retenção de 
outros metais, logo quando são dissociados liberam quantidades significativas de metais para 
a solução. 

Kabata-Pendias e Adriano (1995) corroboram com Camargo et al. (2001) ao falar que 
alguns metais pesados apesar de não mudarem seu estado de oxidação, sofrem indiretamente 
com a mudança do estado de oxidação dos óxidos de Fe e Mn, onde em ambiente de redução, 
esses óxidos se tornam mais solúveis, liberando os metais a eles adsorvidos. Tack et al. (2006) 
ressaltam que os eventos de umedecimento e secagem tendem a promover mudanças nos 
estados de hidratação, oxidação e cristalinidade dos óxidos de ferro e manganês do solo, 
podendo adsorver mais fortemente ou liberar os metais pesados para solução do solo. 

Segundo Martins et al. (2011) o solo tem, um papel depurador de metais pesados, 
imobilizando grande parte desses metais, a depender das propriedades propriedade químicas 
do solo e natureza dos metais. 

 
2.3. Geoestatística 

A geoestatística, formalmente, teve início com o professor Georges Matheron 
(MATHERON, 1963; 1971), o qual se baseou nos trabalhos pioneiros de Hendrica Johanna 
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de Wijs (DE WIJS, 1951, 1953) e Daniel Gerhardus Krige (KRIGE, 1951), formulando, a 
partir destes, a Teoria das Variáveis Regionalizadas, que é o princípio da Geoestatística 
(YAMAMOTO e LANDIM, 2013). 

Nas últimas décadas ocorreu um aumento no da geoestatística como ferramenta para 
identificação da estrutura espacial de diversos fenômenos nas áreas agrícola e ambiental. A 
geoestatística tem por objetivo aumentar o conhecimento sobre um conjunto de dados para 
caracterização espacial de uma variável de interesse por meio do estudo de sua distribuição e 
variabilidade espacial, com determinação das incertezas associadas. 

A geoestatística está fundamentada na Teoria das Variáveis Regionalizadas, 
desenvolvida por Matheron (1963, 1971), a qual considera as características estruturais e 
aleatórias de uma variável espacialmente distribuída, de forma a descrevê-la adequadamente. 

Segundo Matheron (1963) uma variável regionalizada é conceituada como uma função 
a qual possui um valor definido em cada ponto do espaço, e possui as seguintes características 
qualitativas: 

 
i. São “localizadas”, ou seja, suas variações ocorrem dentro de um espaço/volume 

mineralizado; 
ii. Mostra uma continuidade moderadamente estável em sua variação espacial, a qual 

pode ser expressa através dos desvios entre teores de duas amostras vizinhas; 
iii. Apresenta diferentes tipos de anisotropia, de tal forma que há direções 

preferenciais onde teores não variam significativamente, enquanto outras variam, 
rapidamente, ao longo de uma seção. 

 
Segundo Burrough (1986) a teoria das variáveis regionalizadas pressupõe que a 

variação de um atributo pode ser expressa como uma realização de uma função aleatória, 
composta por três componentes: 

i. Um componente estrutural; 
ii. Um componente aleatório, 

iii. Um ruído aleatório. 
 

O estudo do componente estrutural de uma variável está vinculado ao comportamento 
espacial, ou seja, sua variabilidade no meio. Esse comportamento significa que duas amostras 
vizinhas estão correlacionadas, ou seja, são similares e apresentam continuidade entre si. 
Esse estudo é feito por meio de uma função chamada semivariograma, a qual representa 
quantitativamente a continuidade espacial de uma variável regionalizada, comparando os 
valores tomados simultaneamente em dois pontos (YAMAMOTO, 1991). 

O semivariograma fornece um significado preciso do conceito de zona de influência 
de uma amostra, sendo uma função dada por uma curva que representa o grau de continuidade 
de uma variável (Figura 7). 



17  

 

Figura 7. Esquema de um semivariograma mostrando as suas propriedades. 
 

O Alcance (a) é o valor da distância máxima em que os pares em uma mesma direção 
apresentam correlação/dependência espacial, ou seja a distância dentro da qual as amostras 
apresentam-se correlacionadas espacialmente. Segundo Matheron (1971), o alcance é a 
quantificação do conceito de zona de influência de uma amostra, ou seja, valores superiores ao 
o alcance da zona de influência não estão correlacionados. 

O Patamar (C0+C1) do semivariograma é o valor que correspondente à variância da 
variável regionalizada (YAMAMOTO e LANDIM, 2013), ou seja o patamar é o valor onde a 
correlação entre amostras é nula, onde a correlação entre os pares de pontos é positiva abaixo do 
patamar, e negativa acima do valor do Patamar (ROSSI e DEUTSCH, 2014). Deste ponto em 
diante, considera-se que não existe mais dependência espacial entre as amostras, porque a 
variância da diferença entre pares de amostras torna-se invariante com a distância. 

O Efeito Pepita (C0) é o valor do semivariograma na origem (distância = 0). Segundo 
Yamamoto e Landim (2013) teoricamente o valor na origem deveria ser nulo, já que amostras 
tomadas no mesmo ponto deveriam possuir os mesmos valores da variável regionalizada, mas 
geralmente tal fato não ocorre. Então atribuímos ao valores de efeito pepita a aleatoriedade 
relacionadas à variabilidade real do fenômeno em estudo. 

Contribuição (C1) é a diferença entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co) e mostra a 
real contribuição do modelo. 

Segundo Yamamoto e Landim (2013) o melhor estimador (método de interpolação) para 
uma variável regionalizada deve levar em consideração as respectivas posições relativas e, 
portanto, a característica estrutural do fenômeno. Segundo Camargo (1988) a krigagem quando 
comparado a outros métodos de interpolação, ela se diferencia pela estimação de uma matriz de 
covariância espacial que determina os pesos atribuídos às diferentes amostras, o tratamento da 
redundância dos dados, a vizinhança a ser considerada no procedimento inferencial e o erro 
associado ao valor estimado. 

Qualquer variável dependente do espaço que apresente, além do caráter aleatório, um 
caráter estrutural, pode ser tratada como variável regionalizada e se submetida a análise 
segundo os pressupostos geoestatísticos. Na presente pesquisa, os teores naturais dos metais 
pesados e fertilidade serão tratados como variáveis regionalizadas. As estimativas dos teores 

Patamar 
C0+C1 
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de metais pesados e de fertilidade do solo são baseadas em amostras (pontos coletados em 
áreas de nenhuma atividade antropogênica) e, por isso, estão sujeitos a incertezas. É 
importante diferenciar erros de incertezas, pois os primeiros dependem do conhecimento dos 
valores verdadeiros da variável estimada. 

 
2.3.1. Random Forest 

O modelo de floresta aleatória ou Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado 
baseados em conjunto. As florestas aleatórias são uma extensão de árvores de classificação 
únicas nas quais várias árvores de decisão são construídas com subconjuntos aleatórios dos 
dados. RF é uma técnica não paramétrica, que combina diversos preditores de árvores 
(floresta), de modo que cada árvore depende dos valores de um vetor aleatório amostrado, 
independentemente, e com a mesma distribuição para todas as árvores na floresta 
(BREIMAN, 2001). 

Nos modelos de RF, os subconjuntos aleatórios são selecionados em um procedimento 
chamado bagging, no qual cada ponto de dados tem uma probabilidade igual de ser 
selecionado para cada novo subconjunto aleatório. Cerca de dois terços do conjunto total de 
dados são incluídos em cada subconjunto aleatório. O outro terço dos dados não é usado para 
construir as árvores e essa parte é chamada de dados out-of-bag (OBB). Esta parte é usada 
posteriormente para avaliar o modelo. 

Os dados OOB podem ser usados para o cálculo de importância de variáveis e 
proximidade de observações, assim como fornecer uma imparcial do erro de generalização à 
medida que as árvores são adicionadas à floresta. Após a construção de cada árvore, todos os 
dados são executados na árvore e as proximidades são calculadas para cada par de casos. 

Primeiramente, a medida de importância é de grande utilidade na presença de muitas 
variáveis preditoras. A medida captura a sensibilidade do modelo para cada preditor, quanto 
mais sensível, mais importante será a variável para o desempenho do modelo. 

As subdivisões dentro de cada árvore são determinadas com base em um subconjunto 
de covariáveis, escolhido aleatoriamente a partir do total existente (CARVALHO JUNIOR et 
al., 2016). 

As principais vantagens do RF, de acordo com a literatura (BREIMAN, 2001; HUA et 
al., 2004; CUTLER et al., 2007; HASTIE et al., 2009; FRANKLIN, 2010; HEUNG et al., 
2014), são: 

i. Um dos algoritmos de aprendizado mais preciso disponível; 
ii. Fornece uma predição mais forte, pois é menos suscetível a sobreposição do 

dados e fornece uma melhor medida de erro, o que o torna bastante robusto, 
insensível a ruídos nos valores das variáveis e ao overfitting; 

iii. Ele pode lidar com muitas variáveis preditoras: 
iv. Capacidade de fornecer medidas de importância das covariáveis na predição; 
v. Mantém a precisão, mesmo quando falta uma grande proporção dos dados. 

 
2.3.2. Boosted Regression Tree 

O modelo de árvore de regressão reforçada ou Boosted Regression Trees (BRT) é uma 
técnica relativamente nova e que visa melhorar o desempenho de um único modelo, ajustando 
muitos modelos e combinando-os para previsão (ELITH e LEATHWICK, 2017). 

Os modelos BRT são uma combinação de duas técnicas: algoritmos de árvore de 
decisão (decision trees) e métodos de reforço (boosting), sendo que o decision trees são os 
modelos que relacionam uma resposta a seus preditores por divisões binárias e o boosting um 
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método adaptativo para combinar muitos modelos simples para melhorar o desempenho 
preditivo (RIDGEWAY, 2007; ELITH et al., 2008; ELITH e LEATHWICK, 2017). Com 
isso, o BRT pode ser entendido como um modelo de regressão aditiva no qual os termos 
individuais são árvores simples, ajustadas de maneira progressiva e em etapas (ELITH et al., 
2008). 

Como os modelos Random Forest, os modelos BRT se ajustam repetidamente a 
muitas árvores de decisão para melhorar a precisão do modelo. Sendo uma das diferenças 
entre esses dois métodos é a maneira pela qual os dados para construir as árvores são 
selecionados. Enquanto os modelos de RF usam o método bagging, o que significa que cada 
ocorrência tem uma probabilidade igual de ser selecionada em amostras subsequentes, os 
modelos BRT usam o método boosting, no qual os dados de entrada são pesados nas árvores 
subsequentes. 

Os pesos são aplicados de maneira que os dados que foram mal modelados pelas 
árvores anteriores tenham uma maior probabilidade de serem selecionados na nova árvore. 
Isso significa que, após a primeira árvore ser ajustada, o modelo levará em consideração o 
erro na previsão dessa árvore para caber na próxima árvore, e assim por diante. Ao considerar 
o ajuste das árvores anteriores que são construídas, o modelo tenta continuamente melhorar 
sua precisão. Essa abordagem sequencial é exclusiva do método boosting. O BRT pode ser 
entendido como um modelo de regressão aditiva no qual os termos individuais são árvores 
simples, ajustadas de maneira progressiva e em etapas (ELITH et al., 2008). 

As árvores de regressão reforçada são um algoritmo poderoso e funcionam muito bem 
com grandes conjuntos de dados ou quando você tem um grande número de variáveis 
ambientais em comparação com o número de observações e são muito robustas para valores e 
valores extremos ausentes (DE'ATH, 2007). 

As principais vantagens do BRT, de acordo com a literatura (DE'ATH, 2007; 
RIDGEWAY, 2007; ELITH et al., 2008; FRANKLIN, 2010; ELITH e LEATHWICK, 2017), 
são: 

 
i. Pode ser usado com vários tipos de resposta (binomial, gaussiano, poisson); 

ii. Estocástico, que melhora o desempenho preditivo; 
iii. O melhor ajuste é detectado automaticamente pelo algoritmo; 
iv. O modelo representa o efeito de cada preditor após contabilizar os efeitos de 

outros preditores; 
v. Robusto a valores e valores extremos ausentes. 

 
2.3.3. Artificial Neural Networks 

Segundo Zhang et al. (1998) os modelos de redes neurais artificiais ou Artificial 

Neural Networks (ANN) são uma ferramenta poderosa e muito utilizada em problemas de 
previsão devido à sua elevada capacidade para identificar relações complexas nos dados. 
ANN é um método de aprendizado de máquina (inteligência artificial) representado por um 
algoritmo (modelo matemático) que apresenta capacidade de aprendizagem semelhante ao 
cérebro humano em termos de seu funcionamento e estão se mostrando bem-sucedidas para 
uma ampla gama de aplicações, incluindo processamento e interpretação de dados 
(ATKINSON e TATNAL, 1997; BERGMEIR e BENÍTEZ, 2012; CHAGAS et al., 2017). 

A topologia da ANN, como tem uma inspiração biológica, se apresentando semelhante 
ao funcionamento de neurônios, e ao o modo como os neurónios se interligam. No caso de 
aprendizagem supervisionada, a rede é constituída tipicamente por uma camada de neurónios 
de entrada - input layer, uma ou mais camadas ocultas de neurônios - hidden layer e uma 
camada de saída - output layer (GAMA et al., 2012). 
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Normalmente, um dos maiores problemas das ANN é a definição da arquitetura da 
rede (Figura 8), ou seja, quantos neurônios serão utilizados na camada de entrada, quantas 
camadas ocultas terão na arquitetura, quantos neurônios terão nas camadas ocultas e quantos 
neurônios na camada de saída. Segundo Nakama (2011) na grande maioria das vezes, a 
utilização de apenas uma camada oculta produz resultados satisfatórios. No entanto Cybenko 
(1988) indica que no máximo se utilizam duas camadas ocultas para resolução de problemas 
ambientas, nunca sendo necessário utilizar mais de duas camadas ocultas. 

 

Figura 8. Arquitetura de ANN do tipo Feedforward. 
 

A definição do número de neurônios da camada oculta é um ponto fundamental na 
aplicação do modelo ANN, uma vez que a definição de um valor superior ao necessário pode 
resultar em uma adaptação extrema aos dados de treino e consequente ocorre o overfitting, 
que é a perda da capacidade de generalização da rede. 

As informações de cada nó na camada de entrada são alimentadas na camada oculta. 
As conexões entre os nós na camada de entrada e os nós na camada oculta podem receber um 
peso específico com base em sua importância. Esses pesos geralmente são atribuídos 
aleatoriamente no início do modelo, mas o modelo pode aprender e otimizar os pesos nas 
execuções subsequentes no processo de retropropagação. Quanto maior o peso de uma 
conexão, maior a influência desse nó de entrada específico. 

Os nós na camada oculta são, portanto, compostos de diferentes combinações das 
covariáveis ambientais, e eles recebem as informações da camada de entrada de uma maneira 
em que a entrada é multiplicada pelo peso da conexão e somada. Este cálculo é feito para cada 
nó na camada oculta. As somas ponderadas em cada um dos nós da camada oculta são 
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passadas para a chamada “activation function”, que transforma o sinal de entrada ponderado 
em um sinal de saída compreensível. 

O resultado da activion function é então repassado para a camada de saída. Semelhante 
às conexões entre as camadas de entrada e ocultas, as conexões entre as camadas ocultas e a 
camada de saída são ponderadas e, portanto, a saída é o resultado da soma ponderada dos nós 
ocultos. 

A diferença entre o resultado previsto do modelo e o resultado desejado é o erro do 
modelo, e isso é usado para melhorar o modelo no processo de back-propagation. Nesse 
processo, o peso de cada conexão é recalculado multiplicando os pesos antigos pela diferença 
entre a saída do modelo e a saída desejada. 

Com base nessas novas conexões ponderadas, os nós na camada oculta podem calcular 
seu próprio erro e usá-lo para ajustar os pesos das conexões à camada de entrada. Após todos 
os pesos terem sido ajustados, o modelo recalcula a saída no modo de avanço de alimentação, 
então, iniciando novamente da camada de entrada, passando pela camada oculta até a saída. 
Esse processo é repetido várias vezes até que o modelo atinja uma precisão predefinida ou um 
número máximo definido de execuções. 

As principais vantagens das ANN, de acordo com a literatura (ATKINSON e 
TATNAL, 1997; DREW e MONSO, 2000; OLDEN e JACKSON, 2002; OLDEN et al., 2008; 
BERGMEIR e BENÍTEZ, 2012; CHAGAS et. al, 2017), são: 

 
i. Capacidade de o manuseio eficiente de grandes quantidades de dados; 

ii. Capacidade de analisar conjuntos complexos de dados não-lineares; 
iii. Capacidade de auto-aprendizado, ou seja, não necessitam de conhecimentos de 

especialistas para tomar decisões; 
iv. Capacidade de generalização, mesmo com dados incompletos ou imprecisos as 

redes podem preencher as lacunas sem sofrer degradação; 
v. Imunidade a ruídos, os dados reais sempre contêm ruído (variações aleatórias 

adicionadas aos valores originais); 
vi. E uma vez construída uma ANN eficiente, ela pode sem utilizada em outras 

aplicações similares, sem necessidade de ter sua arquitetura alterada a cada 
atualização, basta que seja retreinada com base nos novos dados. 
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3. CAPÍTULO I 

 
 

 
DISTRIBUIÇÃO NATURAL DE METAIS PESADOS EM SOLOS DA 

REGIÃO SERRANA DO RIO DE JANEIRO 
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3.1. RESUMO 

A crescente preocupação com a preservação da qualidade do solo e a necessidade do 
monitoramento de áreas contaminadas por metais pesados, demonstram a importância de estudos 
relacionados a distribuição de teores naturais desses elementos tóxicos. Atualmente, tem-se 
disponível uma demanda crescente de informações espaciais de alta resolução do solo para 
planejamento e modelagem ambiental. Nesse sentido, são necessários métodos rápidos de 
previsão e precisos para fornecer informações digitais de alta qualidade. Nesse contexto, o 
objetivo do presente trabalho foi analisar a distribuição espacial dos teores naturais de metais 
pesados (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn), nas profundidades de 0-20 e 20-40 cm, em 
solos representativos da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro utilizando a ferramenta da 
geoestatística. Sessenta e duas amostras foram coletadas em áreas sem ou com baixa atividade 
antrópica, e digeridas pelo método USEPA 3051A e analisadas por ICP-OESe ICP massa. A 
análise do semivariograma relativo às concentrações dos metais pesados mostrou dependência 
espacial para um alcance de 35,0 km. A isotropia foi demonstrada para este estudo de caso. Os 
modelos teóricos: esférico; exponencial, e gaussiano foram aqueles que apresentaram os melhores 
ajustes aos pontos dos semivariogramas experimentais. Ao se analisar as médias dos metais nas 
duas profundidades, obteve-se diferença não significativa pelo teste t de Student. A litologia da 
área de estudo é composta, predominantemente, por rochas gnáissicas, granitóides e rochas 
charnockíticas na região (88,6 % da área de estudo), que apresentam uma mineralogia diversa, 
precursora de óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos de Fe, Al e Mn, e fontes de Ca, Mg e K. Os 
coeficientes da correlação de Pearson obtidos entre os teores naturais de metais pesados e os 
atributos do solo, demonstram uma correlação estreita e significativa de Ca com: Mn; Zn; Al; Co; 
Cu; Ni, e Pb. De Mg com: Mn; Zn; Cr; Al; Co; Cu; Ni, e Pb. Para K, com: Mn; Zn; Co, e Ni, 
demonstrando a influência direta do material de origem sobre os teores dos metais nos solos da 
região em estudo. As interpretações dos mapas de distribuição dos teores naturais de metais 
indicam a influência da litologia, composição mineralógica da fração argila e do relevo nos solos 
da área de estudo, que juntos associados ao transporte de partículas mais finas do solo e a 
solubilização do Mn, estão expondo horizontes mais subsuperficiais com teores mais elevados de 
Pb e Cu associados aos óxidos de Fe e Al, de menor solubilidade, nas partes mais altas, bem 
como, na acumulação dos metais Zn, Ni e Co nas partes mais baixas do relevo associados aos 
óxidos de Mn de maior solubilidade. 

Palavras chave: Geoestatística. Krigagem ordinária. Mapeamento digital de solo e 
contaminação do solo. 
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3.2. ABSTRACT 

The growing concern with the preservation of soil quality and the need to monitor areas 
contaminated by heavy metals, demonstrate the importance of studies related to the distribution of 
natural levels of these toxic elements. Currently, there is a growing demand for high-resolution 
spatial information on soil for environmental planning and modeling. In this sense, fast and 
accurate forecasting methods are needed to provide high-quality digital information. In this 
context, the objective of the present work was to analyze the spatial distribution of the natural 
content of heavy metals (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb and Zn), at depths of 0-20 and 20- 40 
cm, in representative soils of the Mountain Region of the State of Rio de Janeiro using the 
geostatistics tool. Sixty-two samples were collected in areas with or without low anthropic 
activity, at depths of 0-20 and 20-40 cm and digested by the USEPA 3051A method and analyzed 
by ICP-OESe ICP mass. The analysis of the semivariogram related to the concentrations of heavy 
metals showed spatial dependence for a range of 35.0 km. Isotropy has been demonstrated for this 
case study. Theoretical models: spherical; exponential, and Gaussian were those that presented the 
best adjustments to the points of the experimental semivariograms. When analyzing the averages 
of metals at both depths, a non-significant difference was obtained by Student's t test. The 
lithology of the study area is composed predominantly of gneissic, granitoid and charnockitic 
rocks in the region (88.6% of the study area), which present a diverse mineralogy, precursor to 
oxides, oxyhydroxides and hydroxides of Fe, Al and Mn, and sources of Ca, Mg and K. Pearson's 
correlation coefficients obtained between natural heavy metal content and soil attributes 
demonstrate a close and significant correlation between Ca and: Mn; Zn; Al; Co; Cu; Ni, and Pb. 
Of Mg with: Mn; Zn; Cr; Al; Co; Cu; Ni, and Pb. For K, with: Mn; Zn; Co, and Ni, demonstrating 
the direct influence of the source material on the levels of metals in the soils of the region under 
study. The interpretations of the distribution maps of the natural metals contents indicate the 
influence of lithology, mineralogical composition of the clay fraction and the relief in the soils of 
the study area, which together associated with the transport of finer particles of the soil and the 
solubilization of Mn, are exposing more subsurface horizons with higher levels of Pb and Cu 
associated with Fe and Al oxides, of less solubility, in the higher parts, as well as in the 
accumulation of metals Zn, Ni and Co in the lower parts of the relief associated with oxides of Mn 
of greater solubility. 

Key words: Geostatistics. Ordinary kriging. Digital soil mapping and soil contamination. 
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3.3. INTRODUÇÃO 

Para o estudo da distribuição de metais pesados em solos, assim como, para o 
monitoramento de áreas contaminadas por esses elementos tóxicos, faz-se necessário o 
conhecimento dos teores naturais desses metais, ou seja, dos teores destes em solos sem ou 
com baixa influência antropogênica. Esses teores naturais são influenciados, diretamente, pela 
composição da litologia, pelo tipo de solo e do relevo, características essas específicas para 
cada tipo de ambiente, o que torna esse tipo de estudo muito local, tornando inadequada a 
extrapolação destes valores para regiões diferentes do local onde foram obtidos os dados. 

A origem dos metais pesados no solo pode ser litogênica ou antropogênica 
(KABATA-PENDIAS, 2010). Nesse estudo, tratou-se, especificamente, dos metais 
litogênicos (origem primária), que estão mais estreitamente relacionados com o material de 
origem, uma vez que a maioria das rochas contém esses elementos em sua composição 
(ALLOWAY, 1995; KABATA-PENDIAS, 2010; BIONDI et al., 2011; PELOZATO et al., 
2011; SHENG et al.; 2012; PRESTON et al., 2014; ALFARO et al., 2015; ALMEIDA 
JÚNIOR et al., 2016). Onde, através do intemperismo, ocorre a alteração e a desintegração 
dos minerais primários das rochas, que resultam na formação de minerais secundários e na 
liberação de íons para a solução do solo (BURAK et al., 2010). 

O tipo de solo e as diversas propriedades que este solo apresenta, irá afetar a forma 
química na qual o metal se encontra, e por sua vez, a disponibilidade e mobilidade desses 
elementos no solo. Dentre as principais propriedades (fatores) que se pode mencionar, tem-se: 
a mineralogia (originada do material de origem), a textura, teores de argila, o pH, a 
capacidade de troca catiônica, o conteúdo de matéria orgânica, os teores na fração argila de 
óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos de Fe, Al e Mn e a interação com outros elementos na 
solução do solo (FERREIRA et al., 2018). Dentre todos, o pH é de alta relevância. 

No solo, os metais pesados podem se apresentar em diversas formas químicas: na 
solução do solo eles podem ser encontrados como íons livres ou formando complexos 
solúveis com ânions inorgânicos ou ligantes orgânicos. Na fase sólida, os metais podem estar 
na forma trocável, adsorvidos, covalentemente, à sítios específicos, complexados por colóides 
orgânicos, precipitados na forma de carbonatos, sulfatos, fosfatos e hidróxidos, ou ainda, 
ocluídos ou co-precipitados junto a componentes pouco solúveis de Ca, Mg, Fe e Al e como 
íons na estrutura cristalina de minerais (LAKE, 1984; COSTA, 2005; IWEGBUE et al., 2007; 
SINGH E KLAMDHAD, 2013). 

A Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro é um importante pólo agrícola, 
considerada a principal região produtora de hortaliças do Estado (PERES E MOREIRA, 
2007) e a segunda maior do Brasil (LIMA et al., 2018). Atualmente, é uma das áreas de maior 
concentração de agricultores familiares do Estado, onde o foco da produção são olerícolas, 
das mais diversas possíveis, cujo objetivo é o fornecimento de alimentos para uma população 
estimada de 12 milhões de habitantes da Região Metropolitana do Rio de Janeiro. 

A utilização da geoestatística como ferramenta para identificação da estrutura espacial 
de diversos fenômenos vem crescendo, nas últimas décadas, em aplicações agrícolas. Ela está 
fundamentada na Teoria das Variáveis Regionalizadas, desenvolvida por Matheron (1963, 
1971), a qual considera as características estruturais e aleatórias de uma variável 
espacialmente distribuída, de forma a descrevê-la adequadamente. A teoria pressupõe que a 
variação de uma variável pode ser expressa como uma realização de uma função aleatória, 
composta por três componentes (BURROUGH, 1987; WACKERNAGEL, 2013; 
YAMAMOTO E LANDIM, 2013): I) uma componente estrutural; II) uma componente 
aleatória, e III) um ruído aleatório. 

O uso de procedimentos geoestatísticos mostrou-se uma ferramenta útil para análise de 
conjuntos de dados complexos, pois propicia o conhecimento mais amplo sobre um conjunto 



26  

de dados para caracterização espacial de uma variável de interesse por meio do estudo de sua 
distribuição e variabilidade espacial, com a determinação das incertezas associadas. 

O objetivo do presente trabalho foi analisar a distribuição espacial dos teores naturais 
de metais pesados (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) em solos da Região Serrana do 
Estado do Rio de Janeiro através da geoestatística e identificar quais fatores estão 
influenciando nessa distribuição. 
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3.4. MATERIAL E MÉTODOS 
 

3.4.1. Amostragem de solo e procedimentos analíticos 

A análise foi baseada em 62 pontos amostrais selecionados para representar os solos 
da área da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro (Figura 9). Esses pontos foram 
selecionados a partir de uma análise conjunta da sobreposição dos seguintes planos de 
informação: solos (CARVALHO FILHO et. al., 2000), geologia (SILVA E SILVA, 2000), 
uso e cobertura do solo e rodovias do Estado do Rio de Janeiro (CIDE, 2003), todos na escala 
1: 500.000. O mapa rodoviário do Estado do Rio de Janeiro foi utilizado para orientar o 
deslocamento para as áreas de coleta e também para que as amostras de solo fossem coletadas 
a cerca de no mínimo 200 m da estrada, de forma a evitar a interferência de particulados 
emitidos pelos veículos. A sobreposição dos mapas foi realizada utilizando-se o programa 
ArcGIS Desktop v. 10.4.1 e para a obtenção dos pontos de amostragem utilizou-se o método 
do hipercubo em latim condicionado (cLHS, sigla em inglês) (MCKAY et al. 2000; 
MINASNY E MCBRATNEY 2006; ROUDIER et al., 2012). 

 

Figura 9. Distribuição dos pontos amostrais na área de estudo. 
 

As amostras de solo foram coletadas em duas profundidades, 0-20 e 20-40 cm, com 
auxílio de uma pá reta, para representar as camadas superficial e subsuperficial do solo, 
respectivamente, em locais com mínima ou nenhuma atividade antrópica, conforme 
recomendado por CONAMA (2009). Todas as amostras foram georreferenciadas. 

Posteriormente, as amostras foram secas ao ar sobre folhas de papel branco e cobertos 
com tela de filó para evitar possíveis contaminações através da deposição de partículas. Em 
seguida, maceradas em almofariz de ágata e peneirados em peneiras de aço inox de malha de 
0,150 mm. Em seguida, as amostras coletadas foram submetidas à determinação da fertilidade 
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do solo e análise granulométrica, ambas as análises foram feitas conforme o Manual de 
Análise de Solo da Embrapa (DONAGEMMA et al. 2011). 

As amostras de terra (0,5g) foram submetidas à digestão por via úmida em sistema 
fechado, em digestor MARS Xpress®, para a determinação dos teores pseudo-totais dos 
metais pesados em estudo, por 8 minutos e 40 segundos até atingir a temperatura final de 
reação de 175ºC, conforme recomendado pelo método SW-846 3051A (USEPA, 2007), 
utilizando a proporção de 3:1 de ácido nítrico (HNO3 - VETEC 65%) e ácido clorídrico (HCl 
- ISOFAR 36,5-38%), respectivamente. Após atingir a temperatura de 175ºC, os tubos ainda 
foram mantidos a essa temperatura por mais 4 minutos e 30 segundos, conforme 
recomendação do método. Após o resfriamento, os extratos foram avolumados a 25 mL com 
água milliQ, filtrados em papel filtro (filtração lenta) e armazenados em tubos tipo Falcon de 
polietileno. 

As concentrações de Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn nos extratos foram 
determinadas por espectrometria de emissão de plasma induzida (ICP-OES) e quando as 
concentrações obtidas estavam abaixo do limite de detecção desse método, utilizou-se a 
espectrometria de massa. Os limites de detecção e de quantificação são apresentados na 
Tabela 1. O controle de qualidade das análises foi realizada com base em material certificado 
(SRM 2709a San Joaquin soil - Baseline trace element concentrations) pelo National Institute 
of Standards and Technology (NIST, 2010), obtendo-se resultados satisfatórios, com valores 
acima de 65% (Tabela 2), e comparados os valores lixiviados às taxas de recuperação das 
amostras certificadas, já que não foi utilizado HF para a abertura, conforme método utilizado 
pela NIST para determinação dos teores totais. 

 
Tabela 1. Limite de detecção e de quantificação dos metais Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, 

Pb e Zn. 

Metais 
 Limite de Detecção Limite de quantificação 1 Limite de quantificação 2  
-----------------------------------------mg  kg-1-------------------------------------------------- 

Al 0,77041 1,24416 2,31122 
Cd 0,00957 0,01839 0,02871 
Co 0,01171 0,02504 0,03513 
Cr 0,0749 0,19365 0,22471 
Cu 0,07844 0,15926 0,2353 
Fe 0,43502 0,71677 1,30506 
Mn 0,04047 0,03818 0,12142 
Ni 0,02372 0,0445 0,07116 
Pb 0,11933 0,23492 0,35797 
Zn 0,20851 0,28211 0,62553 

 

 
Tabela 2. Taxa de recuperação dos metais no solo de referência NIST SRM 2709a - San 

Joaquim Soil, obtido pelo método EPA 3051A. 
 

Metais 
Valor 

Certificado 
Valor 

Determinado Valor Lixiviado 
Recuperação 

Lixiviado 
 (mg kg-1) (mg kg-1) (NIST) % 

Al 75.000 ± 600 26.070 26.000 100% 
Cd 0,371±0,0002 0,31 0,4 78% 

Continua...     
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Continuação da Tabela 2. 
 

Metais 
Valor 

Certificado 
Valor 

Determinado Valor Lixiviado 
Recuperação 

Lixiviado 
 (mg kg-1) (mg kg-1) (NIST) % 

Co 12,8±0,2 11,3 12 94% 
Cr 130±9 71 79 90% 
Cu 33,9±0,5 27,9 32 87% 
Fe 35.000 ± 1100 19.410 30.000 65% 
Mn 529±18 333 470 71% 
Ni 85±2 74,1 78 95% 
Pb 18,9±0,5 11,3 13 87% 
Zn 103±4 65,9 100 66% 

(1) Taxa de recuperação do valor determinado = (valor determinado/Valor Lixiviado (NIST)) x 100. 

 
3.4.2. Estatística descritiva e procedimentos geoestatísticos 

Os dados, inicialmente, foram submetidos à análise estatística descritiva, por meio do 
software R (R CORE TEAM, 2017), onde foram obtidos os resultados de: média, variância, 
desvio padrão, coeficiente de variação, valores mínimo e máximo, assimetria e curtose. Tais 
análises fornecem informações sobre a homogeneidade e normalidade do conjunto de dados. 
Para confirmação da normalidade dos dados, os mesmos foram submetidos a testes de 
normalidade (Kolmogorov-Smirnov) e quando os dados não atenderam os pressupostos de 
normalidade, foram submetidos à transformação log. Foram realizadas também no programa 
estatístico “R”, a correlação de Pearson, e o teste de comparação de médias pelo teste de t 
“Student”, considerando um nível de significância de 5%. 

Todos os procedimentos geoestatísticos que serão descritos a seguir foram realizados 
em dois softwares: GeoEst (VENDRUSCULO, 2004) e no R. O software GeoEst é destinado 
à análise geoestatística, e é composto por diversas sub-rotinas em Fortran. Para que se possa 
trabalhar com o GeoEst é necessário ter à disposição arquivos executáveis (*.exe) e os 
correspondentes arquivos de parâmetros (*.par). No arquivo executável, estão os comandos 
responsáveis pelos cálculos e algoritmos a que se destina o programa. No arquivo de 
parâmetros, estão o nome do arquivo de dados e os parâmetros que o arquivo executável 
solicita. Utilizou-se o software R, através do editor de código R, denominado RStudio, por 
meio dos pacotes sp (PEBESMA E BIVAND, 2005; BIVAND et al., 2013) e gstat 
(PEBESMA, 2004), que apresenta funções para análise de dados espaciais, dentre eles o 
utilizado o método geoestatístico (Krigagem Ordinária). 

Em seguida, calcularam-se os semivariogramas médios (“omni-direccional”), que é o 
resultado de cálculos, em todas as direções desconsiderando as direções do vetor h. Este deve 
ser o primeiro cálculo geoestatístico a ser realizado para determinar a estrutura do 
semivariograma. Após, os semivariogramas direcionais (anisotrópico) foram examinados, 
normalmente, nas direções 0º, 45º, 90º e 135º. No presente trabalho, nenhuma estrutura foi 
encontrada ao se analisar os semivariogramas direcionais, por esse motivo assumimos a 
isotropia dos dados. 

Segundo Vieira et. al. (2002) a distância máxima sobre a qual as semivariâncias serão 
calculadas e o número de passos (parâmetro usado para agrupar classes de distância) são os 
parâmetros mais importantes no cálculo do semivariograma. Desta forma, foram feitos 
diversos ensaios a fim de definir a distância máxima e o passo para o cálculo do 
semivariograma. Foram testadas as distâncias compreendidas no intervalo de 30 km e 100 km 
(com espaçamento de 5 km entre elas) e passos de: 5%; 7,5%, e 10% da distância máxima 
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(por exemplo, 5 km, 7,5 km e 10 km, quando a distância máxima foi de 100 km). Após 
efetuados todos os 45 ensaios (15 distâncias com 3 passos cada), a distância máxima adotada 
foi de 35 km e o passo para o cálculo do semivariograma foi de 2,65 km, demonstrando 
dependência espacial para um alcance de 35 km. 

Foram construídos semivariogramas, partindo das pressuposições de estacionaridade 
da hipótese intrínseca e do cálculo da semivariância γ(h) estimada na equação 1: 

 

1 
γ (h) = 
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Em que N(h) é o número de pares dos valores medidos Z(xi), Z(xi + h), separados por 

um vetor h. É esperado, segundo Vieira (2000), que medições localizadas próximas sejam 
mais parecidas entre si do que aquelas separadas por grandes distâncias, isto é, que aumente 
γ(h) com a distância h até um valor máximo, no qual se estabiliza em um patamar 
correspondente à distância limite de dependência espacial, que é o alcance. Medições 
localizadas a distâncias maiores que os alcances terão distribuição aleatória, razão por que 
serão independentes entre si. 

Avaliou-se a existência de dependência espacial através da presença de uma parte 
crescente com valores pequenos de distância. Verificou-se também a presença de tendência 
pelo crescimento acima do patamar. Até 15-20% acima é aceitável segundo Vieira et. al, 
(2002), onde não foi encontrada nenhuma tendência para os dados estudados. 

Os semivariogramas experimentais que apresentaram dependência espacial foram 
ajustados com o modelo matemático esférico (equação 2), exponencial (equação 3) ou 
gaussiano (Equação 4). Modelos matemáticos, geralmente, são ajustados aos 
semivariogramas, os quais permitem visualizar a natureza da variação espacial das variáveis 
estudadas, além dos parâmetros ajustados serem necessários para krigagem. 

 

I) Modelo esférico:  
ℎ ℎ 3 
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] , 0 < h < a (2) 

 
II) Modelo exponencial: 

ℎ 
γ (h) = �0 + �1 [1 − exp (−3 

�
)] , 0 < h < d (3) 

III) Modelo gaussiano: 
ℎ 2 

γ (h) = �0 + �1 [1 − exp (−3 ( ) 
� 

)] , 0 < h < d (4) 

 
Nos modelos acima: C0 é o efeito pepita; C0 + C1 é o patamar, e “a” é o alcance do 

semivariograma. Nos modelos exponencial e gaussiano d é a máxima distância na qual o 
semivariograma é definido. 

Utilizou-se o o software R como ambiente para modelagem dos semivariogramas, o 
que permitiu o ajuste manual dos parâmetros de efeito pepita, variância estrutural (c1), 
patamar e alcance aos principais modelos teóricos. Os procedimentos para construção e ajuste 
do modelo do semivariograma obedeceram às orientações de Vieira et al. (2002). 
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O grau de ajustamento e a seleção dos modelos foram obtido com base no melhor 
coeficiente de determinação (r²) e menor soma de quadrados do resíduo (SQR). Os modelos 
dos semivariogramas ajustados foram validados pela técnica de validação cruzada. 

Foi calculada o grau de dependência espacial (GD), que é a razão do efeito pepita (C0) 
em relação ao patamar (C0 + C1) em percentagem (equação 5). De acordo com Cambardella 
et al. (1994), apresenta as seguintes proporções: (I) dependência forte quando a razão é menor 
ou igual 25 %; (II) dependência moderada quando a razão é superior a 25 % e menor ou igual 
a 75 %; e (III) dependência fraca quando a razão é maior que 75%. 

 

"# = ( 
�0 

) . 100 (5) 
�0 + �1 

 
Calculou-se os valores dos metais para toda área de estudo, através da equação 6, para 

todas as coordenadas especificadas no arquivo grid. A krigagem ordinária é feita através dos 
dados originais e não nos dados normalizados, utilizando os parâmetros do semivariograma 
modelado (efeito pepita - C0, contribuição - C1, alcance ou patamar - a e o modelo 
matemático ajustado). 

 
% & 

�∗ (�0) = ∑ λ��(��) , )*%+, ∑ λ1 = 1 (6) 

�=1 .=/ 

 
A visualização dos mapas finais da distribuição dos teores naturais para a 

profundidade 0-20 cm foram feitos no programa ArcGIS Desktop v.10.4.1, optando-se por 
delimitar para todos as concentrações de metais em 6 intervalos, objetivando uma melhor 
visualização. Todos os mapas estão na projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) e 
datum horizontal SIRGAS 2000, Zona 23S. 

 
3.4.3. Avaliação dos softwares geoestatísticos 

Com a finalidade de se verificar o melhor software para efetuar a interpolação dos 
mapas de distribuição dos metais (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) nos solos da 
região de estudo, foram utilizados dois softwares geoestatísticos e comparados através da 
técnica de validação cruzada como critério. Posteriormente, foram calculados o erro médio 
quadrático (RMSE – “Root Mean Square Error”), o desvio das médias (MBE – “Mean Bias 
Error”) o coeficiente de determinação (r²) e o coeficiente de correlação de Pearson (r). Logo, a 
avaliação dos resultados foi baseada em índices estatísticos, como: MBE; RMSE; r², e r, todos 
esses dados foram calculados e obtidos após da validação (GUO et al., 2013; QIU et al., 
2010). 

O resultado da validação foi analisado através do coeficiente de determinação (r²), i.e, 
quanto mais próximo de 1, melhor foi o desempenho do modelo. O MBE estima o quanto os 
dados se distanciam da média, logo seus valores devem tender a zero, sendo que os que estão 
acima de zero estão superestimando a predição e os abaixo estão subestimando a predição. O 
RMSE é a medida da magnitude média dos erros estimados, apresenta valor sempre positivo e 
quanto mais próximo de zero, maior a qualidade dos valores medidos ou estimados. 
Entretanto, a desvantagem é que bastam alguns poucos valores discrepantes para que ocorra 
aumento significativo em sua magnitude (STONE, 1993). Os resultados da correlação de 
Pearson (r) irão indicar se as predições apresentaram uma alta correlação positiva ou negativa 
entre os valores medidos e os valores estimados. 



32  

3.4.4. Mapas temáticos 

Foram produzidos mapas temáticos, a fim de caracterizar a morfometria do terreno, 
tais como o modelo digital de elevação (MDE) hidrologicamente consistente e o mapa de 
declividade que são importantes para entendimento dos mecanismos e fatores atuantes na 
dinâmica dos metais pesados no solo da área de estudo. Ainda foram preparados mapas do 
material de origem e de solos com o intuito de entender a influência do tipo de solo e da 
gênese dos solos da área de estudo, assim como a contribuição da mineralogia das unidades 
litológicas na distribuição dos metais no solo. 

Para a elaboração do MDE da Região Serrana do Rio de Janeiro, foi utilizada a base 
cartográfica digital do Estado do Rio de Janeiro - escala 1:25.000, produzida pela Fundação 
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), em parceria com a Secretaria de Estado 
do Ambiente (SEA). A partir desta base de dados no formato vetorial, com curvas de nível 
com 10 metros de equidistância, pontos cotados e mapa de hidrografia, foi gerado o MDE 
com resolução espacial de 30 metros no programa ArcGIS Desktop v.10.4.1, utilizando-se a 
ferramenta “Topo to Raster”. Ao final deste procedimento, foram eliminadas as depressões 
espúrias do modelo por um pós-processamento utilizando-se a ferramenta “FillSink”, com o 
objetivo de deixá-lo, hidrologicamente, consistente. Através do MDE hidrologicamente 
consistente derivou-se o mapa de declividade. 

A partir do MDE derivou-se o mapa de declividade, que foi elaborado pelo método do 
ajustamento da superfície, utilizando o módulo Spatial Analyst Tools: Surface: Slope do 
programa ArcGIS Desktop v. 10.4. Detalhes sobre o algoritmo específico para o cálculo da 
declividade podem ser obtidos em Burrough (1986). 

Uma revisão detalhada da geologia da área foi feita com base nas cartas da Folha 
SF.23-Rio de Janeiro (LEITE et al., 2004) e da Folha SF.24-Vitoria (SILVA et al., 2004), 
ambas na escala de 1: 1.000.000 e elaboradas pelo Projeto Carta Geológica do Brasil ao 
Milionésimo, da Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM). Foi realizada uma 
simplificação da geologia em termos de material de origem, a fim de tornar mais fácil o 
entendimento da relação entre classes de solos e os fatores de formação material de origem e 
tempo de formação. 

A caracterização dos solos da área de estudo teve como base o mapa de solos adaptado 
do Levantamento de Reconhecimento de Baixa Intensidade dos Solos do Estado do Rio de 
Janeiro (CARVALHO FILHO et al., 2003) na escala 1:250.000. Foi realizada a vetorização 
do mapa original e identificação das unidades de mapeamento através das ferramentas de 
edição do ArcGIS Desktop v.10.4.1. Foi realizada a simplificação do mapa de solos de acordo 
com as classes de solos de maior expressão, solos de maior representatividade, a fim de tornar 
mais fácil o entendimento da relação entre classes de solos e os fatores de formação e material 
de origem. 
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3.5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

3.5.1. Estatística descritiva e Análise geoestatística 

Os resultados estatísticos das variáveis analisadas estão apresentados na Tabela 3. 
Durante a análise da estatística descritiva é de suma importância examinar, principalmente, o 
coeficiente de variação (CV), valores máximos, valores mínimos, coeficiente de assimetria e 
de curtose. Valores de CV maiores do que 30% são considerados elevados, valor mínimo 
muito pequeno e valor máximo muito grande podem indicar problemas de amostragem. 
Assimetria maior que 0,6 e/ou curtose maior que 3 indicam distribuição de frequências não 
normal (VIEIRA et. al., 1983; 2002). 



 

 
Tabela 3. Parâmetros estatísticos dos metais pesados amostrados em duas profundidades, 0-20 cm e 20-40 cm. 

Metal Média(1) (mg.kg-1) Variância Desvio Padrão CV Mínimo Máximo Assimetria Curtose 
-------------------------------------------------Profundidade 0-20 cm-------------------------------------------- 

Fe 30206,23ns 101272127,65 10063,41 33,32 8623,33 55840,00 0,27 -0,26 
Mn 327,08 78088,08 279,44 85,43 13,58 1155,38 1,26 0,98 
Zn 40,20ns 401,05 20,03 49,82 9,35 89,87 0,75 -0,18 
Cr 28,72ns 439,17 20,96 72,97 0,88 89,01 0,62 -0,25 
Al 46944,63ns 403962606,52 20098,82 42,81 14615,88 106374,04 1,01 1,21 
Co 7,00ns 39,70 6,30 90,02 0,66 25,33 1,18 0,51 
Cu 16,01ns 297,76 17,26 107,76 2,56 111,74 3,48 16,01 
Ni 12,71ns 131,78 11,48 90,31 1,18 61,97 1,73 4,22 
Cd 0,05ns 0,01 0,08 153,07 0,00 0,35 2,47 5,73 
Pb 22,70ns 68,22 8,26 36,38 9,56 46,21 0,59 -0,09 

------------------------------------------------Profundidade 20-40 cm------------------------------------------- 
Fe 32654,91 117866982,69 10856,66 33,25 12785,62 57604,08 0,20 -0,61 
Mn 350,22 143552,75 378,88 108,18 18,06 1918,72 2,09 5,12 
Zn 38,24 421,16 20,52 53,66 11,85 94,83 0,96 0,30 
Cr 30,76 486,95 22,07 71,74 1,62 95,51 0,66 -0,04 
Al 49078,78 410843393,67 20269,27 41,30 16112,48 121047,80 0,97 1,54 
Co 7,46 53,01 7,28 97,54 0,74 29,53 1,42 1,35 
Cu 15,70 218,43 14,78 94,13 1,72 76,70 2,09 5,27 
Ni 13,36 153,04 12,37 92,62 0,92 69,34 1,98 5,75 
Cd 0,05 0,01 0,08 166,96 0,00 0,36 2,45 5,36 
Pb 23,28 65,61 8,10 34,79 8,61 43,29 0,63 -0,34 

(1) Média de 62 amostras = ns e *, significam diferença não-significativa e diferença significativa a 5% de probabilidade pelo teste t, respectivamente. (1) Média de 62 
amostras = ns e *, significam diferença não-significativa e diferença significativa a 5% de probabilidade pelo teste t, respectivamente. 
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Ao se analisar os valores de assimetria e de curtose, verifica-se que os metais Mn, Zn, 
Cr, Al, Co, Cu, Ni, Cd não apresentavam uma distribuição normal. Dessa forma, todos os 
dados foram submetidos a testes de normalidade (Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk). 
Através dos testes de normalidade utilizados, foi possível à confirmação que apenas os dados 
de Fe e Pb apresentam distribuição normal (p valor > α), com assimetria e curtose 
compatíveis e coeficientes de variação de médios a baixos. Por esse motivo, foi realizada a 
log transformação dos dados para Mn, Zn, Cr, Al, Co, Cu, Ni, Cd. Após a transformação, 
todos os metais atingiram os pressupostos de normalidade de dados, com exceção do cádmio 
que não atingiu os pressupostos de normalidade (p valor < α). 

Ao se analisar as médias dos metais nas duas profundidades (Tabela 3), não foram 
encontradas diferenças significativas entre as médias pelo teste t de Student entre os teores 
dos elementos estudados, por esse motivo todas demais análises serão realizadas somente na 
profundidade 0-20 cm. 

Após o cálculo dos semivariogramas médios, foi elaborado os semivariogramas 
experimentais. A estes semivariogramas, foram ajustados um dos modelos teóricos (esférico, 
exponencial ou gaussiano) para as profundidades de 0-20 cm, Figuras 10 e 11. 

É importante ressaltar que ajustar um modelo matemático ao semivariograma 
experimental é um dos aspectos mais importantes das aplicações da Teoria das Variáveis 
Regionalizadas e pode ser uma das maiores fontes de subjetividade, ambiguidade e polêmica 
nessas aplicações. A escolha do melhor modelo de semivariograma é crucial para a correta 
interpretação de fenômenos que apresentem dependência espacial, porque todos os cálculos 
geoestatísticos dependem do valor do modelo do semivariograma para cada distância especificada 
(VIEIRA et al., 1981). Por isso, se o modelo ajustado estiver errado, todos os cálculos seguintes 
também estarão. 

Os modelos matemáticos escolhidos apresentavam os melhores índices r², e menor 
soma de quadrados do resíduo (SQR) e melhor resultado na validação cruzada. 

Os modelos matemáticos ajustados aos semivariogramas são os que predominam nos 
trabalhos em ciência do solo, sendo o esférico o mais utilizado (VIEIRA, 1997; SOUZA et al., 
2001; CARVALHO et al., 2002). McBratney e Webster (1986) estudaram modelos de ajuste 
do semivariograma para as propriedades do solo e relataram que os modelos esférico e 
exponencial são os mais, frequentemente, encontrados, o que corrobora com os dados obtidos 
nesse trabalho, onde 62,5% dos modelos ajustados são esféricos e 25,0% exponencial, 
totalizando juntos 87,5% dos modelos. 
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Figura 10. Semivariogramas experimentais ajustados com modelos teóricos na profundidade 
0-20 cm, utilizando o software GeoEst. 

Al 

Modelo Exponencial (C0 = 0,27; C1=0,65; C= 0,92; a = 14162,90) 

Cu 

Modelo Esférico (C0 = 0,30; C1=0,62; C= 0,92; a = 11517,10) 

Mn 

Modelo Esférico (C0 = 0,60; C1=0,45; C= 1,05; a = 28000,00) 

Pb 

Modelo Esférico (C0 = 0,22; C1=0,75; C= 0,96; a = 12366,30) 

Co 

Modelo Gaussiano (C0 = 0,49; C1=0,53; C= 1,02; a = 16692,60) 

Fe 

Modelo Esférico (C0 = 0,52; C1=0,60; C= 1,12; a = 11568,20) 

Ni 

Modelo Exponencial (C0 = 0,15; C1=0,80; C= 0,95; a = 9500,00) 

Zn 

Modelo Esférico (C0 = 0,24; C1=0,9; C= 1,15; a = 17612,40) 
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Figura 11. Semivariogramas experimentais ajustados com modelos teóricos na profundidade 
0-20 cm, utilizando o software R. 

 
Na Tabela 4, estão apresentados os modelos matemáticos ajustados aos metais 

estudados, assim como, os parâmetros do semivariograma (efeito pepita - C0, variância 
estrutural - C1, patamar - C0+C1 e alcance - a), o grau de dependência (GD), grau de 

Al 

Modelo Exponencial (C0 = 0,07; C1=0,10; C= 0,17; a = 19224,90) 

Cu 

Modelo Esférico (C0 = 0,21; C1=0,40; C= 0,61; a = 13703,40) 

Mn 

Modelo Esférico (C0 = 0,62; C1=0,30; C= 0,92; a = 25394,70) 

Pb 

Modelo Esférico (C0 = 0,03; C1=0,10; C= 0,13; a = 13942,80) 

Co 

Modelo Gaussiano (C0 = 0,51; C1=0,50; C= 1,01; a = 17299,80) 

Fe 

Modelo Esférico (C0 = 0,07; C1=0,08; C= 0,15; a = 11822,70) 

Ni 

Modelo Exponencial (C0 = 0,10; C1=0,71; C= 0,81; a = 8000,00) 

Zn 

Modelo Esférico (C0 = 0,07; C1=0,24; C= 0,31; a = 18040,50) 
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aleatoriedade (E) e coeficiente de determinação (r²), das variáveis que apresentaram 
dependência espacial (patamar bem definido e estruturado). 

 
Tabela 4. Parâmetros dos modelos ajustados aos semivariogramas: efeito pepita (C0), 

contribuição (C1), patamar (C0+C1) alcance (a), grau de dependência (GD), grau de 
aleatoriedade (E) e coeficiente de determinação (r²). 

Metal Modelo C0 C1 C0+C1 a (m) GD E r² 
--------------------------------Software GeoEst na profundidade 0-20 cm-------------------------------- 

Fe Esférico 0,52 0,60 1,12 11568,2 46,7% 0,47 0,26 
Mn Esférico 0,60 0,45 1,05 28000,0 57,1% 0,57 0,29 
Zn Esférico 0,24 0,91 1,15 17612,4 20,5% 0,21 0,66 
Al Exponencial 0,27 0,65 0,92 14162,9 29,8% 0,30 0,38 
Co Gaussiano 0,49 0,53 1,02 16692,6 47,9% 0,48 0,65 
Cu Esférico 0,30 0,62 0,92 11517,1 33,0% 0,33 0,41 
Ni Exponencial 0,15 0,80 0,95 9500,00 15,8% 0,16 0,32 
Pb Esférico 0,22 0,75 0,96 12366,3 22,4% 0,22 0,65 

------------------------------------Software R na profundidade 0-20 cm------------------------------------ 
Fe Esférico 0,07 0,08 0,15 11822,7 45,3% 0,45 0,36 
Mn Esférico 0,62 0,30 0,92 25394,7 67,4% 0,67 0,24 
Zn Esférico 0,07 0,24 0,31 18040,5 23,2% 0,23 0,60 
Al Exponencial 0,07 0,10 0,17 19224,9 41,1% 0,41 0,36 
Co Gaussiano 0,51 0,50 1,01 17299,8 50,5% 0,50 0,50 
Cu Esférico 0,21 0,40 0,61 13703,4 34,6% 0,35 0,41 
Ni Exponencial 0,10 0,71 0,81 8000,00 12,3% 0,12 0,33 
Pb Esférico 0,03 0,10 0,13 13942,8 24,2% 0,24 0,63 

 
A respeito do grau de dependência espacial (GD), observa-se que 62,5% dos metais 

variáveis apresentam moderada dependência espacial (25-75 %), enquanto 37,5% apresentam 
forte dependência espacial (0-25 %), estando em concordância com Souza et al. (2001) e 
Carvalho et al. (2002). 

Podemos verificar ainda na Tabela 4, que o grau de aleatoriedade (E) (GUERRA, 
1988), variaram de 0,12 a 0,67. Cabe salientar que o grau de dependência espacial vai de 
encontro com o grau de aleatoriedade, o que demostra que quando obtido um forte grau de 
dependência espacial, o grau de aleatoriedade foi baixo e quando apresentou um médio grau 
de dependência espacial o grau de aleatoriedade era mais elevado. 

A ausência de dependência espacial nos metais Cr e Cd foi verificada pela inexistência 
do patamar (C0 + C1) nos semivariogramas, ocorrendo o que se denomina efeito pepita puro. 
Segundo Vieira (2000), o efeito pepita puro impossibilita o ajuste de um modelo ao 
semivariograma, razão pela qual seus parâmetros não constam na Tabela 4 e nem nas Figuras 
10 e 11. Dos dez metais pesados estudados, oito apresentaram dependência espacial 
possibilitando o uso destes para a realização da interpolação através de krigagem. A krigagem 
ordinária foi usada para estimar valores em pontos não amostrados e permitiram a obtenção 
da distribuição espacial desses oito metais em estudo. 

 
3.5.2. Avaliação dos softwares geoestatísticos 

Com a finalidade de se verificar o melhor software para efetuar a interpolação, 
utilizou-se a técnica de validação cruzada (VC) (Figuras 12 e 13), foram calculados o erro 
médio quadrático (RMSE), o desvio das médias (MBE) o coeficiente de determinação (r²) e o 
coeficiente de correlação de Pearson (r), utilizados como critérios de comparação. 
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Na Tabela 5 é possível observar os resultados da validação cruzada, onde verifica-se 
que a raiz quadrada do erro médio (RMSE) apresentou uma variação entre de 2,4 a 8.887,7 
mg kg-1, o desvio das médias (MBE) esteve entre -55,9 e 165,9 mg kg-1, e que o coeficiente de 
determinação (r²) e o de correlação (r) estiveram compreendidos entre 0,55 a 0,95 e 0,74 a 
0,98, respectivamente. 

 
Tabela 5. Resultados da validação cruzada (VC): desvio das médias (MBE), raiz quadrada 

do erro médio (RMSE), coeficiente de determinação (r²), coeficiente de correlação de 
Pearson (r). 

Metal 
 ----------------Software GeoEst---------------- ------------------Software R------------------  

MBE RMSE r² r MBE RMSE r² r 
Fe 165,9 5444,1 0,81 0,90 21,4 5735,4 0,85 0,92 
Mn 11,4 186,9 0,55 0,74 7,4 199,4 0,56 0,75 
Zn 0,1 7,1 0,91 0,95 0,0 7,5 0,90 0,95 
Al 140,9 5957,1 0,94 0,97 -55,9 8887,7 0,92 0,96 
Co 0,1 4,0 0,64 0,80 0,0 4,1 0,66 0,81 
Cu 0,1 8,0 0,83 0,91 0,0 8,6 0,82 0,91 
Ni 0,0 3,8 0,92 0,96 0,0 3,7 0,93 0,96 
Pb 0,1 2,4 0,95 0,97 0,0 2,5 0,95 0,98 

 
Como podemos observar na Tabela 5, para os valores de MBE, apenas os valores de 

ferro (Software GeoEst = 165,9 mg kg-1; Software R = 21,4 mg kg-1), manganês (Software 
GeoEst = 11,4 mg kg-1; Software R = 7,4 mg kg-1) e alumínio (Software GeoEst = 140,9 mg kg- 
1; Software R = -55,9 mg kg-1) se distanciam de zero, isso é devido à natureza dos dados 
estudados, corroborando com os dados apresentados na Tabela 3, onde tem-se valores de média, 
variância e desvio padrão elevados para esses elementos. Utilizando apenas o MBE como 
parâmetro, entende-se que o software GeoEst tende a superestimar mais a predição do que o 
software R, pois apresentou valores superiores de MBE quando comparados 



40  

  

Figura 12. Resultado da validação cruzada da utilização do software GeoEst, da profundidade 
0-20 cm. 

 
Verifica-se na Tabela 5, para os valores de RMSE, apenas os valores de ferro (Software 

GeoEst = 5444,1 mg kg-1; Software R = 5735,4 mg kg-1), manganês (Software GeoEst = 186,9 mg 
kg-1; Software R = 199,4 mg kg-1) e alumínio (Software GeoEst = 5957,1 mg kg-1; Software R = 
8887,7 mg kg-1) se distanciam de zero, isso é devido à natureza dos dados estudados, conforme 
discutido anteriormente. Utilizando apenas o RMSE como parâmetro, entende-se que o 
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software GeoEst apresenta maior qualidade para os valores estimados que o software R, pois 
apresentou valores inferiores de RMSE quando comparados. 
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Figura 13. Resultado da validação cruzada da utilização do software R, da profundidade 0-20 

cm. 
 

Com relação aos resultados da validação cruzada observa-se que não houve diferença 
significativa entre a utilização dos softwares. E que segundo o resultado da correlação de 
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Pearson (r) todas as predições apresentaram uma alta correlação positiva entre os valores 
medidos e os valores estimados, independente do software utilizado indicando que 
independente da escolha do software, o produto final (mapa de predição de teores naturais dos 
metais estudados) não apresentará diferenças estatísticas. 

Optou-Se pela utilização do software R para análise geoestatística, interpolação de 
dados por krigagem ordinária e geração dos mapas pelo fato o fato de ser um programa 
gratuito, e os pacotes (libraries/packages) são escritos e desenvolvidos por pesquisadores das 
mais diferentes áreas do conhecimento. Somado a isso, observou-se durante os procedimentos 
executados, observou que quando desenvolvidos no R, estes foram mais eficientes e capazes 
de identificar os melhores ajustes para o semivariograma de forma automática, diferentemente 
da forma manual utilizada normalmente no GeoEst. 

 
3.5.3. Avaliação da distribuição espacial dos metais 

De uma forma geral, ao se observar os mapas da distribuição dos teores naturais dos 
metais pesados (Figura 14), observa-se para Al os teores variando entre 26.398,90 e 81.710,33 
mg kg-1; Fe entre 17.871,39 e 41.322,31 mg kg-1; Mn entre 177,49 e 622,96 mg kg-1; Co entre 
2,31 e 15,20 mg kg-1; Cu entre 5,83 e 64,79 mg kg-1; Pb entre 12,83 e 40,61 mg kg-1; Ni entre 
2,50 e 47,87 mg kg-1 e; Zn entre 16,81 e 71,16 mg kg-1. 

Ao confrontar os mapas da distribuição dos teores naturais dos metais com os mapas 
de altimetria (Figura 15) e declividade (Figura 16), observa-se que o relevo (caracterizado 
pela elevação e declividade) apresenta forte influência na distribuição dos metais. Quanto 
mais irregular for o relevo, com cotas altimétricas e valores de declividade mais elevados, 
maiores serão os teores de alumínio, chumbo, ferro e cobre. E quanto menores as cotas 
altimétricas e os valores de declividade maiores são os teores de cobalto, zinco, níquel e 
manganês. 
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Figura 14. Mapa da distribuição dos teores naturais de metais na Região Serrana do RJ 
utilizando krigagem ordinária para a profundidade de 0-20 cm. 
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Figura 15. Mapa de altimetria da área de estudo. 
 

 

Figura 16. Mapa de declividade da área de estudo. 
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Observa-se correlação significativa (Tabela 6) e positiva a 1% de Mn com: Co (0,75); Zn 
(0,62), e Ni (0,52), o que indica que esses metais, possivelmente, apresentam a mesma origem 
litogênica e estão associados aos óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos de Mn. E como os óxidos 
de Mn são mais solúveis que os óxidos de Fe e Al, a sua dissolução e o seu transporte das 
áreas com maiores cotas altimétricas para as com menores é facilitada, propiciando, assim, o 
acúmulo de Mn, Co, Zn e Ni nessas áreas. 

 
Tabela 6. Coeficiente de correlação de Pearson entre os teores naturais de metais pesados nos 

 solos e os atributos do solo. 
 Fe Mn Zn Cr Al Co Cu Ni Cd Pb 

Fe 1          

Mn 0,00 1         

Zn 0,23* 0,62** 1        

Cr 0,37** 0,28* 0,30* 1       

Al 0,32** -0,31** -0,04 -0,04 1      

Co 0,17 0,75** 0,77** 0,45** -0,22 1     

Cu 0,45** 0,36** 0,41** 0,59** 0,01 0,41** 1    

Ni 0,26* 0,52** 0,62** 0,82** -0,02 0,71** 0,62** 1   

Cd -0,33** 0,32** 0,19 -0,05 -0,32** 0,23* 0,09 0,13 1  

Pb 0,01 0,01 0,20 0,02 0,29* -0,05 0,08 0,10 0,05 1 

pH -0,15 0,35** 0,27* 0,01 -0,22* 0,34** 0,14 0,16 -0,07 -0,18 

P 0,15 0,18 0,39** -0,10 -0,12 0,29* 0,29* 0,10 0,04 -0,20 

K 0,09 0,36** 0,39** 0,07 -0,14 0,38** 0,14 0,29* 0,03 -0,13 

Ca -0,10 0,37** 0,37** 0,08 -0,25* 0,42** 0,26* 0,27* 0,01 -0,29* 
Mg -0,09 0,36** 0,48** 0,29* -0,27* 0,57** 0,37** 0,43** -0,08 -0,25* 
Al+3 0,12 -0,39** -0,15 -0,03 0,23* -0,27* -0,09 -0,08 0,20 0,28* 

H+Al 0,33** -0,26* -0,10 -0,03 0,36* -0,21 0,16 -0,02 0,01 0,16 

Na 0,36 0,23 0,30* 0,15* -0,05 0,31* 0,31 0,15 -0,09 -0,24 

M.O 0,17 -0,16 -0,15 -0,12 0,13 -0,19 0,24* -0,09 0,17 -0,01 

SB -0,03 0,41** 0,45** 0,15 -0,28* 0,51** 0,32** 0,35** -0,01 -0,30 
CTC 0,32** 0,04 0,24* 0,09 0,18 0,17 0,41** 0,25* 0,00 -0,06 

Areia -0,63** 0,24* 0,09 0,05 -0,18 0,09 -0,15 0,10 0,16 0,08 

Silte 0,35** 0,12 0,18 -0,07 -0,09 0,21* 0,19 0,02 0,05 -0,14 

Argila 0,58** -0,39** -0,23 -0,02 0,28* -0,25* 0,07 -0,15 -0,23* -0,01 

*Correlação é significante em nível de 5%; ** Correlação é significante em nível de 1%.   

 
Araújo e Amaral Sobrinho (2000) ao estudarem adsorção de chumbo, cobre e zinco 

em solos intemperizados, com baixa atividade antropogênica, demonstram que Pb nos solos 
estudados apresentou uma maior afinidade pelo grupo funcional OH- (hidroxila) presente na 
superfície de caulinita, óxido, oxiidróxidos, hidróxidos de Fe e Al. A associação do Pb com 
óxidos de Fe e Al através da adsorção específica tem sido documentada por outros autores 
(SHEPPARD E SHEPPARD, 1981; CANÃDAS et al., 1986; XIAN, 1989; MAZUR, 1997; 
AMARAL SOBRINHO et al., 1997 e 1998; ARAÚJO E AMARAL SOBRINHO, 2000). 
Camargo, Valadares e Dechen (1982) nos salientam para a associação do Cu com os óxidos 
de Fe, Al, a medida que o pH aumenta, aumenta a adsorção de cobre pelos óxidos de Fe e Al. 
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Silva e Mendonça (2007) afirma que o Cu é um dos metais pesados menos móveis no solo 
devido à sua forte adsorção nos coloides orgânicos e inorgânicos do solo. 

Gadde e Laitinen (1974) ao estudarem adsorção de metais pesados, mostraram 
associação de Zn com óxidos de Mn, ao encontrarem que os óxidos de manganês adsorvem, 
especificamente, uma quantidade considerável de zinco. Camargo, Valadares e Dechen (1982) 
salientam para o fato de óxidos de Fe, Al e Mn e os minerais de argila 1:1 (caulinita) 
influenciam na adsorção do zinco no solo. 

Segundo Alloway (1995), os metais Ni, Co e Zn podem ocorrer conjuntamente, como 
elementos acessórios, na composição da biotita. As correlações positivas e significativas 
estabelecidas entre os teores de Zn, Ni e Co sugerem uma associação comum ao material de 
origem. Segundo Soares (2004) os óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos de Mn são eficientes 
sorventes de metais pesados em função de suas pequenas dimensões e alta superfície 
específica. 

Fadigas et al. (2002) ao estudarem concentrações naturais de metais pesados em 
diversas classes de solo, obteve teores de Co e Zn mais elevados quando associados ao Mn. A 
associação de Co, Ni, Zn, com óxidos de Fe e/ou Mn tem sido relatada na literatura (FONTES 
et al., 1985; ROSS et al.,1976; MCKENZIE, 1989). 

Dessa forma, acredita-se que a erodibilidade das áreas de maior declividade tenha 
grande influência na maior acumulação de Co, Zn, Ni e Mn nas partes mais baixas do relevo, 
considerando as maiores perdas desses metais por erosão, ou seja, quando ocorre o transporte 
de partículas do solo das partes mais altas para as partes mais baixas do relevo. Assim, 
teremos a exposição das camadas subsuperficiais do solo mais ricas em óxidos, hidróxidos e 
oxiidróxidos de ferro e alumínio presentes no material de origem, o que justifica os teores de 
Fe e Al serem altos quanto maior for a elevação e a declividade. Encontra-se correlação 
significativa e positiva a 5% do Pb com o Al (0,29) e correlação significativa e positiva a 1% 
de Cu com Fe (0,45), o que indica que esses metais estão, possivelmente, associados aos 
óxidos de Al e de Fe, respectivamente. 

Mattos et al. (2016) estudando os valores de referência de qualidade em solos da 
Região do Médio Paraíba-RJ encontrou que os teores de Pb estavam relacionados aos 
gnaisses, material de origem que originou os solos em estudo. O mesmo resultado foi 
encontrado por Biondi (2010) estudando os teores naturais de metais pesados nos solos de 
referência do Estado de Pernambuco que evidenciou a presença de Pb na composição de 
feldspatos presentes nos gnaisses. Oliveira e Costa (2004) ao determinarem os teores de 
metais pesados em solos de uma topolitosseqüência localizada no Triângulo Mineiro, Minas 
Gerais, destacaram que os solos que apresentavam o gnaisse como material de origem tiveram 
teores um pouco mais elevados de Pb quando comparados à solos originados de rochas 
máficas. 

Os dados apresentados por Mattos et al. (2016), Biondi (2010) e Oliveira e Costa 
(2004) corroboram com a hipótese de que os teores de Pb estão associados, principalmente, ao 
material de origem. Nas áreas que apresentam o relevo mais movimentado, com maiores 
elevações e declividades. Entretato, Levinson (1980) ao estudar o comportamento geoquímico 
dos elementos, indica que o Pb pode estar associados a outros metais, dentre eles está o Cu. 

Ao observar a Figura 15, pôde-se notar que 19,16% da área apresentam cotas de 
elevação inferiores a 344,70 metros, 22,37% entre 344,70 e 647,60 metros, 27,10% entre 
647,60 e 922,96 metros, 24,80% entre 922,96 e 1253,40 metros e 6,57% acima de 1253,40 
metros, tendo com altitude máxima 2345,68 metros. 

Observa-se na Figura 16, que o relevo da Região Serrana é bastante acidentado, com 
predomínio de relevo forte ondulado (47,16%), montanhoso (29,11%) e ondulado (13,57%), 
apresentando ainda os relevos escarpado, suave ondulado e plano em menor expressão, 
4,04%, 3,81% e 2,31%, respectivamente. 
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Em relação ao material de origem (Figura 3), observa-se que há um predomínio de 
rochas gnáissicas, granitóides e rochas charnockíticas na região, que apresentam em sua 
mineralogia principal, minerais ferromagnesianos como, biotita, hornblenda e piroxênio, que 
podem estar associados a origem dos metais pesados no solo. De acordo com Deer et al. 
(2000) e Reimann e Caritat (1998) esses minerais são os possíveis hospedeiros dos metias 
pesados estudados (Fe, Al, Mn, Cd, Cr, Co, Cu, Ni, Pb e Zn). Ainda podemos mencionar que 
todos esses materiais de origem são materiais ácidos e que, provavelmente, originaram solos 
ácidos, e apresentam uma mineralogia diversa que pode contribuir como precursores dos 
óxidos de Fe, Al e Mn, e fontes de Ca, Mg, K. 

Na Figura 3, verifica-se em ordem de importância que a área é composta por: 44,4% é 
ocupada por rochas gnáissicas; 24,6% por granitoides; 19,6% por rochas charnockíticas; 7,7% 
por rochas granodioríticas e tonalíticas; 2,9% por rochas graníticas, e 0,8% por sedimentos 
quaternários. Segundo Tupinambá (1999) a Região Serrana do Rio de Janeiro é, basicamente, 
constituída por maciços graníticos e gnáissicos, o que vai de encontro ao obtido nesse 
trabalho. 

Na Tabela 6, podemos observar os resultados da correlação de Pearson entre os teores 
de metais pesados e destes elementos com os atributos do solo, para um nível de significância 
de 5%. De uma maneira geral, os metais pesados apresentaram altas correlações e 
significativas entre si, possivelmente, devido à ocorrência conjunta nos minerais primários 
presentes no material de origem, indicando a mesma origem litogênica (LIMA et al., 2018; 
OLIVEIRA et al., 2004). 

Foram observadas correlações significativas de Fe, Mn e/ou Al com os outros metais 
(Zn, Cr, Co, Cu, Ni, Cd e Pb), o que indica uma alta afinidade geoquímica entre estes metais. 
Onde Fe obteve correlação significativa e positiva a com: Zn (0,23); Cr (0,37); Cu (0,45), e Ni 
(0,26) e correlação significativa e negativa com Cd (-0,33); Mn obteve correlação 
significativa e positivia com: Zn (0,62); Cr (0,28); Co (0,75); Cu (0,36); Ni (0,52), e Cd 
(0,32); e Al obteve correlação signficativa e positiva com Pb (0,29) e correlação significativa 
e negativa com Cd (-0,32). Resultados semelhantes também foram observados por Mattos et 
al. (2016) e Preston et al. (2014). 

Podemos atribuir essas correlações positivas ao fato de que em solos intemperizados a 
dinâmica dos metais é controlada, principalmente, pelos oxídos, oxiidróxidos e hidróxidos de 
Fe, Al e Mn (FRIERDICH et al., 2011; CAMPOS, 2010; RIEUWERS et al., 2006; FONTES 
et al., 2001). Segundo Alleoni et al. (2016), tais componentes apresentam elevadas superfícies 
específicas e grupamentos hidroxílicos nas superfície que apresentam alta afinidade por esses 
metais, portanto, muitos pontos de contato com a solução do solo e uma superfície com 
hidroxilas funcionais. De acordo com Axe e Trivedi (2002) essa característica confere aos 
óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos de Fe, Al e Mn uma significativa ação na mobilidade, 
distribuição e atenuação dos metais pesados nos solos. Os óxidos, oxiidróxidos e hidróxidos 
de Mn são mais solúveis que os de Fe Al, sendo mais, facilmente, dissolvidos, transportados e 
acumulando-se nas áreas de menores cotas e declividades. 

Na Figura 17, apresenta os resultados da análise de componentes principais (ACP). 
Observa-se uma maior afinidade geoquímca entre Pb com Al e menor intensidade com Fe; Cr 
e Cu com Fe e Ni, Zn, Co e Cd com Mn, ratificando os dados da correlação de Pearson. Na 
ACP, realizada para os metais com variáveis do relevo (elevação e declividade), foram 
extraídos três componentes que, de forma acumulada, explicam 63,5% da variabilidade total 
dos dados. 
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Figura 17. Resultado da análise de componentes principais (ACP) dos metais em estudo. 
 

Normalmente em solos intemperizados, como os estudados, alguns autores 
(FRIERDICH et al., 2011; CAMPOS, 2010; RIEUWERS et al., 2006; FONTES et al., 2001) 
ressaltam para a afinidade dos óxidos, oxiidróxido e hidróxidos de Fe, Al e Mn, controlando 
a distribuição e especiação de metais pesados em solos intemperizados através das reações de 
adsorção, precipitação e oclusão. A compreensão e o conhecimento dos teores naturais Fe, Al 
e Mn nos solos, se torna importante, pois tais elementos estão presentes como os principais 
constituintes das rochas ácidas e também da fração argila de solos intemperizados. Além 
disso, apresentam alta afinidade geoquímica com outros metais, conforme observado nesse 
estudo e em outros (LIMA et al., 2018; BIONDI et al., 2011; FADIGAS et al., 2006; 
FADIGAS et al., 2002), demonstrando que teores mais elevados de Fe, Al e Mn indicam, 
geralmente, teores naturais mais elevados de metais pesados. 

Analisando os coeficientes da correlação de Pearson entre os metais pesados e as bases 
Ca, Mg e K, é possível identificar correlação positiva e significativas entre eles, o que indica 
uma influência direta do material de origem sobre os teores dos metais nos solos, 
corroborando com Preston et al. (2004) que ao estudar valores naturais de metais pesados nos 
solos do Rio Grande do Norte, identificou o material de origem como o fator de formação que 
mais influencia nos teores naturais dos metais. 

Diversos autores atribuem ao material de origem o componente principal na 
distribuição natural dos metais pesados no solo (FERREIRA et al., 1994; CURI, 1984; 
CHESWORTH, 1973; NALOVIC, 1969; MITCHEL, 1964), exceto os casos onde existe uma 
intensa influência antrópica. 

Oliveira et al. (1999) considera o material de origem como o componente principal na 
distribuição dos metais pesados nem solos com baixa atividade antrópica e concluem que 
esses elementos tóxicos são indicativos do material de origem e podem ser usados na 
delimitação da área de influência destes. Assim como Oliveira et al. (2004) e Jing-Sheng et al. 
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(1999) acreditam que seja possível se fazer relação direta dos materiais de origem de solos e a 
caracterização dos diferentes tipos de solos. 

No entanto, Resende et al. (1986) e Curi e Franzmeier (1984; 1987) apesar de 
corroborarem com Oliveira et al. (2004), Oliveira et al. (1999) e Jing-Sheng et al. (1999), 
salientam para a dificuldade em definir e avaliar a intensidade da influência do material de 
origem nos solos formados. Esses mesmos autores comentam que quando o solo foi formado 
por influência de mais de um material de origem, ocorrerá áreas de interposição no material 
intemperizado formador do solo, o que trará grande dificuldade ao fato de estudar a influência 
da litologia sobre a concentração dos metais no solo. E é o que está acontecendo nos solos da 
área de estudo, onde tem-se influência dos diversos materiais de origem, na concentração 
natural dos metais, no entanto com diversas litologias. 

Analisando o mapa de solos (Figura 2), observa-se que os solos existentes na área de 
estudo são os Argissolo Amarelo, Argissolo Vermelho, Argissolo Vermelho-Amarelo, 
Cambissolo Háplico, Gleissolo Háplico, Latossolo Vermelho, Latossolo Vermelho-Amarelo, 
Neossolo Flúvico, Neossolo Litólico. Existe presença também de afloramento de rochas. 

Em síntese, os solos da área de estudo são solos de carga variável, onde a carga varia 
em função do pH. Em sua maioria, são solos bastante ácidos e intemperizados, ricos em 
óxidos de ferro, de alumínio e manganês, argilas de baixa atividade do tipo 1:1, com 
predomínio de caulinita. 

A relação do solo com o material de origem é bastante evidenciada, nos Argissolo 
Vermelho, Argissolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Amarelo, Latossolo Vermelho, Latossolo 
Vermelho-Amarelo, Cambissolo Háplico e Neossolo Litólicos, solos esses que recebem 
influência primária do material de origem, ou seja, quando o solo é formado “in situ” sobre a 
rocha, passando a tornar-se menos expressiva nos Gleissolos Háplicos e Neossolos Flúvicos, 
solos originados sobre materiais previamente intemperizados (Sedimentos Quaternários). 

A medida que o intemperismo atua sobre os solos, estes guardam menos 
características de suas rochas de origem, dessa forma, solos muito intemperizados, como da 
ordem dos Latossolos, tendem a apresentar teores menores de metais pesados que aqueles 
com intemperismo incipiente, o que pode justificar os maiores conteúdos de metais 
encontrados nos Cambissolos Háplicos e Neossolos Litólicos. 

Já os baixos teores de metais encontrados nos solos desenvolvidos sobre os sedimentos 
quaternários, pode ser explicado segundo Tiller (1989), pois solos desenvolvidos sobre 
materiais previamente intemperizados, tendem a conter menores teores de metais pesados, ele 
salienta que os sedimentos contêm todos os metais existentes nas rochas primárias, embora 
não necessariamente nas mesmas proporções. 
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3.6. CONCLUSÕES 

• O uso de procedimentos geoestatísticos mostrou-se uma ferramenta útil para análise da 
distribuição e variabilidade espacial de metais pesados. 

• A distribuição dos teores de metais pesados nos solos da Região Serrana do RJ é, 
espacialmente, dependente a uma distância de até 35 km em todas as direções. 

• As interpretações dos mapas de distribuição dos teores naturais de metais indicam a 
influência da litologia, composição mineralógica da fração argila e do relevo nos solos 
da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. 

• O transporte de partículas mais finas do solo, pela enxurrada, expõe os horizontes mais 
subsuperficiais. Estes apresentam teores mais elevados de Pb e Cu associados aos 
óxidos de Fe e Al, de menor solubilidade, nas partes mais altas e de maior declividade. 

• Acumulação dos metais Zn, Ni e Co nas partes mais baixas do relevo está associada 
aos óxidos de Mn de maior solubilidade. 
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DISTRIBUIÇÃO ESPACIAL DA FERTILIDADE DO SOLO DA 

REGIÃO SERRANA DO RIO DE JANEIRO 



52  

4.1. RESUMO 

Os solos com baixa influência antrópica ou sob vegetação natural apresentam uma ampla 
variação dos seus atributos químicos, resultante dos processos pedogenéticos envolvidos. O 
objetivo do presente trabalho foi avaliar a variabilidade espacial dos atributos químicos e 
físicos do solo, por meio da geoestatística, em solos com baixa influência antrópica, 
localizados no Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. Foram feitas sessenta e duas 
amostragens de solos, nas profundidades de 0-20 cm e 20-40 cm para determinação de: pH; 
CTC; V%; Corg; P, K+; Ca+2; Mg+2; Na+; Al3+; H+Al; areia; silte, e argila. Os dados foram 
submetidos às seguintes análises: estatística descritiva; correlação de Pearson; componentes 
principais; geoestatística e interpolação por krigagem. A análise do semivariograma relativo 
as variáveis estudadas mostrou dependência espacial para um alcance de: 20 km para Corg; 
25 km para CTC, P e K+; 35 km para Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V%, Al3+, H + Al, areia, silte e 
argila, e 45 km para pH. A isotropia foi constatada para todos estes casos. O atributo Na+ 
apresentou efeito pepita puro, o que indica que essa variável é independente, espacialmente, 
apresentando distribuição casual. Os modelos teóricos esférico (57,14%) e exponencial 
(42,85%) foram aqueles que representaram os melhores ajustes aos pontos dos 
semivariogramas experimentais. Ao se analisar as médias dos atributos nas duas 
profundidades obteve-se diferença não significativa pelo teste t de Student. Os atributos 
químicos e físicos do solo variaram, espacialmente, onde apresentaram de baixa a alta 
variabilidade para a área de estudo. Os atributos estudados apresentaram variabilidades 
elevadas (P, K, Ca, Mg, Al e SB); médias (H+Al, Na, Corg, CTC, areia, silte e argila), e 
baixas (pH). Com base nos mapas de distribuição espacial dos atributos; análises de CV; 
correlação, e análise de componentes principal, foi evidenciada a muito baixa fertilidade 
natural desses solos. Os resultados obtidos mostraram que, em pelo menos 70% da sua 
variabilidade espacial, os teores estavam compreendidos entre muito baixo e médio. Foram 
evidenciadas três fontes de influência na distribuição espacial da fertilidade natural: uma 
caracterizada pelo uso e ocupação do solo (mata e pastagem extensiva); o relevo, e uma outra 
associada ao material de origem. Esses fatores foram os principais responsáveis pela 
variabilidade natural da fertilidade. Em locais de maior altitude e declividade, com mata, 
foram observados teores mais elevados de: Al+3; H+Al; Corg, e CTC, enquanto nas áreas de 
pastagem natural, localizadas em área de menor altitude e declividade, os maiores teores de: 
P; K+; Ca+2; Mg+2; Ca+Mg; V%, e pH. 

Palavras-chave: Variabilidade espacial. Geoestatística. Krigagem e fertilidade natural do 
solo. 
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4.2. ABSTRACT 

Soils with low anthropic influence or under natural vegetation have a wide variation in their 
chemical attributes, resulting from the pedogenetic processes involved. The objective of this 
work was to evaluate the spatial variability of the chemical and physical attributes of the soil, 
through geostatistics, in soils with low anthropic influence, located in the mountainous region 
of the State of Rio de Janeiro. Sixty-two soil samples were taken, at depths of 0-20 cm and 0- 
40 cm to determine: pH; CTC; V%; Corg; P, K+; Ca+2; Mg+2; Na+; Al3+; H+Al; sand; silt, and 
clay. The data were submitted to the following analyzes: descriptive statistics; Pearson's 
correlation; main components; geostatistics, and kriging interpolation. The analysis of the 
semivariogram related to the variables studied (chemical and granulometric attributes) 
showed spatial dependence for a range of: 20 km for Corg; 25 km for CTC, P and K+; 35 km 
for Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V%, Al+3, H+Al, sand, silt and clay, and 45 km for pH. Isotropy was 
found for all these cases. The Na+ attribute had a pure nugget effect, which indicates that this 
variable is spatially independent, with a casual distribution. The theoretical spherical (57.1%) 
and exponential (42.9%) models were those that represented the best adjustments to the points 
of the experimental semivariograms. When analyzing the means of the attributes at both 
depths, a non-significant difference was obtained by the Student's t test. The chemical and 
physical attributes of the soil varied, spatially, where they presented low to high variability for 
the study area. The studied attributes showed high variability (P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3 and 
SB); medium (H+Al, Na+, Corg, CTC, sand, silt and clay), and low (pH). Based on maps of: 
spatial distribution of attributes; CV analysis; correlation, and principal component analysis, 
the very low natural fertility of these soils was evidenced. The results obtained showed that, in 
at least 70% of its spatial variability, the levels were between very low and medium. Three 
sources of influence on the spatial distribution of natural fertility were evidenced: one 
characterized by the use and occupation of the soil (forest and extensive pasture); the relief, 
and another associated with the source material. These factors were mainly responsible for the 
natural variability of fertility. In places of higher altitude and declivity, with forest, higher 
levels of: Al+3; H+Al; Corg, and CTC, while in areas of extensive pasture, located in an area 
of lower altitude and slope, the highest levels of: P; K+; Ca+2; Mg+2; Ca+Mg; V%, and pH. 

Key words: Spatial variability. Geostatistics. Kriging and natural soil fertility. 
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4.3. INTRODUÇÃO 

O estudo da variabilidade espacial de atributos químicos e físicos do solo tem sido 
importante nos últimos anos, principalmente, para avaliação da fertilidade dos solos 
associados ao uso das terras, a práticas agrícolas de manejo e na implementação de projetos 
de agricultura de precisão, onde estes fatores influenciam, diretamente, a variabilidade dos 
atributos do solo (BHATTI et al., 1991). Nos últimos anos, com o advento da agricultura de 
precisão, a otimização das aplicações de corretivos e fertilizantes tornou-se fundamental para 
sustentabilidade da produção agrícola, a rentabilidade do agronegócio e também na redução 
da degradação ambiental provocada pelo uso intensivo de agroquímicos (ROCHA E 
LAMPARELLI, 1998; SOUZA, MARQUES JÚNIOR E PEREIRA, 2004; SILVA et al., 
2007). Vários trabalhos tem demonstrado que a contaminação de agoecossistemas por metais 
pesados está associado ao uso intensivo de agroquímicos, principalmente, fertilizantes, 
decorrente da alta quantidade aplicada por hectare, principalmente, em solos intemperizados 
(ATAFAR et al., 2010; SU, 2014; AL-WABEL et al., 2017; SHAO et al., 2018; ADIMALLA 
et al., 2019; HUANG et al., 2019; NIU et al., 2019). 

Diversos autores ao estudarem atributos químicos e físicos do solo tem demonstrado 
que a variabilidade espacial destes não ocorre de forma aleatória, mas sim dependentes 
espacialmente (VIEIRA et al., 1983; OLIVEIRA et al., 1999; SOUZA et al., 1998; 
ALBUQUERQUE et al., 1996; CARVALHO et al., 2003; SILVA et al., 2003). No entanto, 
Silva e Chaves (2001) salientam que os atributos químicos apresentam maior variabilidade 
que as propriedades físicas. Diversos estudos realizados utilizando a ferramenta da análise 
geoestatística demostraram que os atributos químicos do solo apresentam dependência 
espacial (BEKELE E HUDNAL, 2006; MOTOMIYA et al., 2006; SOUZA et al., 2006, 
CAMPOS et al., 2007; CAVALCANTE et al., 2007; ZANÃO JÚNIOR et al., 2010; LIMA, 
SOUZA E SOUZA, 2013). 

A ferramenta estatística recomendada e utilizada para estudo da variabilidade espacial 
é a geoestatística, cujo seu uso permite a interpretação dos dados baseada na estrutura da 
variabilidade natural dos atributos avaliados, levando em consideração a dependência espacial 
dentro do intervalo de amostragem (SILVA et al., 2003; ANDRIOTTI, 2003; SOUZA et al., 
2009; SAMPAIO et al., 2010; AQUINO et al., 2014). 

Bottega et al. (2013) salientam para o fato da caracterização da variabilidade espacial 
de atributos do solo pode ser realizada no campo por meio de amostragem e posterior análise 
de solo, no entanto exige muito tempo e apresenta um custo elevado. Além disso, não 
devemos desconsiderar a posição geográfica dos atributos na área de estudo. Corrêa et al. 
(2009) salientam que um dos erros mais comuns quando se estuda a variabilidade dos 
atributos do solo somente por meio da estatística descritiva é, simplesmente, assumir que 
essas observações são independentes entre si, justificando assim o uso dessa em conjunto com 
a geoestatística. 

A geoestatística tem-se mostrado de grande utilidade na ciência do solo para 
caracterizar e estudar a variação espacial de seus atributos, pois permite estimar valores onde 
não foram realizadas coletas, assim como quantificar o grau de dependência espacial e 
descrever a variabilidade espacial das variáveis estudadas (MANZIONE et al., 2002; UCHÔA 
et al., 2011; SANTI et al., 2012). 

Segundo Carvalho et al. (2003), a variabilidade espacial nos atributos do solo pode ser 
influenciada pelos seus fatores intrínsecos (fatores de formação) e pelos fatores extrínsecos, 
normalmente, relacionados com as práticas de manejo. 

Como a proposta deste capítulo é avaliar a variabilidade da fertilidade natural, nos 
restringiremos a variabilidade causada pelos fatores intrínsecos do solo. Segundo Cambardella 
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et al. (1994), pode-se atribuir a esses fatores a forte dependência espacial nos atributos do 
solo. 

Atualmente, o que se sabe é que numa paisagem natural (sem atividade ou baixa 
atividade antrópica), o solo apresenta variabilidade espacial e temporal de seus atributos, 
resultante da interação de processos que comandam os fatores responsáveis por sua formação, 
ou seja, a variabilidade natural do solo é resultado de processos pedogenéticos, onde a 
variação das características do solo está relacionada com fatores de sua formação: material de 
origem; relevo; clima; organismos, e tempo (JENNY et al., 1994). 

Montezano et al. (2006), salientam para o fato dos processos de formação serem os 
responsáveis pela variabilidade espacial dos atributos químicos de solos sob vegetação 
natural. Assim, ao se estudar a fertilidade natural de solos em regiões montanhosas, como a 
Região Serrana do Rio de Janeiro, há a necessidade de se fazer um levantamento completo da 
mesma e caracterizar sua variabilidade espacial. Segundo Artur et al. (2014) o relevo é o fator 
de formação do solo responsável por alterar a umidade do solo, a intensidade de ocorrência 
dos processos de erosão e lixiviação, seu microclima e também o nível do lençol freático. 
Além disso, Marques Júnior e Lepsch (2000) e Wang et al. (2002) salientam para o fato de 
que pequenas variações de declividade já são suficientes para adicionar variabilidade. 

Na literatura, são escassas as informações que tratam a respeito da variabilidade 
espacial de atributos químicos e físicos associada a solos com baixa influência antrópica ou 
sob vegetação natural. Essas informações serão muito úteis para a avaliação da degradação 
química de solos com exploração intensiva como na região em estudo. 

Com base no exposto, objetivou-se com este estudo, avaliar a variabilidade espacial 
dos atributos químicos e físicos do solo, por meio da geoestatística, em solos com baixa 
influência antrópica, localizados na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. 



56  

4.4. MATERIAL E MÉTODOS 
 

4.4.1. Amostragem de solo e procedimentos analíticos 

A área de estudo localiza-se na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro, onde 
foram coletados 62 pontos amostrais, nas profundidades de 0-20 cm e 20-40 cm. Sendo, 
27,4% coletados em área de floresta e 72,6% em área de pastagem. Neste capítulo, foi 
utilizado a mesma área de estudo apresentada no Capítulo I, por esse motivo os critérios de 
seleção dos locais de amostragem, assim como a descrição da coleta das amostras de solo e 
procedimentos para determinação da fertilidade do solo e análise granulométrica, já foram 
descritos no capítulo mencionado. 

Os pontos foram georreferenciados com a utilização de um GPS topográfico, marca 
Garmin, modelo Montana TM 650. As coordenadas geográficas, municípios, solo, geologia 
ou litologia e uso do solo estão apresentados na Tabela 7. 

 
Tabela 7. Dados e coordenadas dos pontos selecionados na região serrana do estado do Rio 

 de Janeiro. 

ID  Coordenadas¹  Município Solo² Geologia Vegetação 
X Y 

S005 785637,25 7544512,05 Trajano de Morais LVA Gnaisse Pastagem 
S010 798412,60 7556236,91 Trajano de Morais PVA Gnaisse Floresta 
S011 800548,43 7563203,16 Santa Mª Madalena PVA Gnaisse Pastagem 
S012 716618,82 7522932,04 Teresópolis LVA Granitos Floresta 
S015 739485,31 7569898,16 Carmo LVA Gnaisse Pastagem 
S016 718892,41 7523453,90 Teresópolis CX Granitos Floresta 
S023 743359,35 7553111,14 Sumidoro PVA Granitos Floresta 
S028 837851,78 7571846,91 Santa Mª Madalena LVA Migmatitos Pastagem 
S040 712564,25 7547251,24 S. José do Vale do Rio Preto CX Gnaisse Pastagem 
S042 793193,10 7556692,22 Trajano de Morais PVA Gnaisse Pastagem 
S053 824013,34 7559253,20 Santa Mª Madalena LVA Migmatitos Pastagem 
S060 779940,78 7538597,26 Bom Jardim LVA Gnaisse Pastagem 
S066 766363,59 7545978,71 Bom Jardim CX Gnaisse Floresta 
S071 798552,02 7545175,92 Trajano de Morais CX Migmatitos Pastagem 
S072 809070,38 7560555,45 Santa Mª Madalena PVA Gnaisse Pastagem 
S076 741575,12 7537850,86 Nova Friburgo CX Granitos Pastagem 
S079 760418,18 7554610,08 Duas Barras PV Granitos Floresta 
S091 783517,79 7541466,22 Trajano de Morais LVA Gnaisse Pastagem 
S092 749552,22 7572622,90 Carmo PVA Gnaisse Pastagem 
S098 772457,50 7576123,43 Cantagalo LVA Migmatitos Pastagem 
S119 801219,16 7549668,93 Trajano de Morais PVA Gnaisse Pastagem 
S129 784397,65 7582978,14 Cantagalo PV Gnaisse Pastagem 
S130 770960,24 7591439,51 Cantagalo PVA Granulitos Pastagem 
S140 732703,32 7551500,36 Sumidoro CX Migmatitos Pastagem 
S146 831518,32 7573055,03 Santa Mª Madalena CX Gnaisse Pastagem 

Continua...      
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 Continuação Tabela 7. 

ID  Coordenadas¹  Município Solo² Geologia Vegetação 
X Y 

S147 820205,94 7567490,37 Santa Mª Madalena CX Gnaisse Pastagem 
S150 830895,95 7565257,18 Santa Mª Madalena LVA Gnaisse Pastagem 
S151 785990,39 7563917,14 Macuco PVA Gnaisse Floresta 
S156 766161,30 7552297,80 Duas Barras PV Granitos Pastagem 
S157 814751,11 7573128,25 Santa Mª Madalena PV Gnaisse Pastagem 
S158 801603,36 7553540,68 Trajano de Morais CX Gnaisse Floresta 
S164 741430,87 7550774,53 Sumidoro CX Migmatitos Pastagem 
S168 761900,36 7538298,19 Nova Friburgo PVA Granitos Floresta 
S170 796007,71 7574593,16 S. Sebastião do Alto PVA Gnaisse Pastagem 
S174 748338,24 7574303,73 Carmo LVA Gnaisse Pastagem 
S182 783458,85 7543905,26 Trajano de Morais LVA Gnaisse Pastagem 
S183 801386,23 7552990,69 Trajano de Morais PVA Gnaisse Pastagem 
S184 762005,34 7538407,22 Nova Friburgo PVA Granitos Floresta 
S186 808455,80 7560612,05 Santa Mª Madalena PVA Gnaisse Pastagem 
S188 774707,00 7539185,90 Bom Jardim LVA Gnaisse Pastagem 
S204 692835,76 7525809,17 Petrópolis LVA Migmatitos Pastagem 
S210 784670,38 7581555,42 Cantagalo PV Gnaisse Pastagem 
S211 770129,32 7542922,42 Bom Jardim PVA Gnaisse Floresta 
S219 747289,87 7553603,62 Sumidoro CX Migmatitos Pastagem 
S220 705899,16 7544457,61 S. José do Vale do Rio Preto CX Gnaisse Pastagem 
S236 794920,02 7560649,63 Trajano de Morais CX Gnaisse Floresta 
S237 808370,46 7566820,62 Santa Mª Madalena PVA Gnaisse Pastagem 
S243 738809,28 7548063,67 Sumidoro CX Granitos Pastagem 
S245 787954,94 7552688,70 Trajano de Morais LVA Gnaisse Pastagem 
S248 805062,76 7564908,30 Santa Mª Madalena LVA Gnaisse Pastagem 
S252 800959,56 7563084,49 Santa Mª Madalena PVA Gnaisse Pastagem 
S255 745054,50 7536134,77 Nova Friburgo CX Granitos Floresta 
S261 773234,86 7567245,76 Cantagalo PVA Gnaisse Floresta 
S268 714915,64 7531352,34 Teresópolis LVA Granitos Floresta 
S272 760418,18 7554610,08 Duas Barras PVA Granitos Floresta 
S279 712448,16 7530955,53 Teresópolis LVA Migmatitos Floresta 
S281 741543,47 7549151,08 Sumidoro PVA Migmatitos Pastagem 
S284 801152,94 7556985,10 Trajano de Morais CX Gnaisse Pastagem 
S286 756367,02 7578924,41 Carmo PVA Gnaisse Pastagem 
S289 804502,06 7564568,16 Santa Mª Madalena CX Gnaisse Pastagem 
S291 753623,61 7562254,93 Duas Barras LVA Gnaisse Pastagem 
S293 799203,81 7546271,78 Trajano de Morais LVA Gnaisse Pastagem 

 
Os atributos químicos do solo avaliados foram: pH em H2O (acidez ativa), fósforo 

assimilável (P); potássio trocável (K+), cálcio trocável (Ca+2), magnésio trocável (Mg+2), 
sódio trocável (Na+), alumínio trocável (Al3+), H+Al (acidez potencial), carbono orgânico 
(Corg), capacidade de troca catiônica (CTC) e Saturação por bases (V%). 
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4.4.2. Estatística descritiva e procedimentos geoestatísticos 

Para cada atributo estudado, efetuou-se a análise descritiva clássica, com auxílio do 
software estatístico R, em que foram calculados a média, variância, desvio padrão, coeficiente 
de variação, valores mínimo e máximo, assimetria e curtose. 

Para testar a hipótese da normalidade dos dados, os mesmos foram submetidos ao teste 
de Shapiro e Wilk (1965) a 5%. Este é utilizado quando o tamanho da amostra é menor que 
2.000 observações (SCHLOTZHAVER E LITTELL, 1999). Quando os dados não atenderam 
os pressupostos de normalidade, foram submetidos à transformação log. 

Foram também realizadas análises de correlação de Pearson, teste de comparação de 
médias (teste de t “Student”), considerando um nível de significância de 5%. 

Todos os procedimentos geoestatísticos descritos no Capítulo I foram utilizados neste 
capítulo com uso do software “R”. 

A seleção dos modelos foi realizada com base no melhor coeficiente de determinação 
(r²) e menor soma de quadrados do resíduo (SQR). Os modelos dos semivariogramas 
ajustados foram validados pela técnica de validação cruzada. 

A visualização dos mapas finais dos atributos foram feitos no programa ArcGIS 
Desktop v.10.4.1, na projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) e datum horizontal 
SIRGAS 2000, Zona 23S. 
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4.5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados da análise descritiva para pH em H2O, teores de fósforo, potássio, 
cálcio, magnésio, sódio e alumínio trocáveis, acidez potencial, carbono orgânico, capacidade 
de troca catiônica, saturação por bases, areia, silte e argila são apresentados na Tabela 8. 

Ao se analisar as médias dos atributos químicos e granulométricos nas profundidades 
de 0-20 cm e 20-40 cm (Tabela 8) pelo teste t de “Student”, não foram encontradas diferenças 
significativas entre as médias, por esse motivo todas demais análises serão realizadas somente 
na profundidade 0-20 cm. 

De acordo com os limites estabelecidos para os níveis de fertilidade do solo propostas pelo 
Manual de calagem e a adubação do Estado do Rio de Janeiro (FREIRE et al., 2013) e na 
recomendação para o uso de corretivos e fertilizantes do estado de Minas Gerais - 5ª Aproximação 
(ALVAREZ et al., 1999). Os valores médios dos atributos químicos na camada de 0-20 cm 
apresentaram-se baixos para pH (Fortemente ácido, pH = 5,3), P (3,5 mg dm-3), V% (33,6%); 
médios para K+ (66,2 mg dm-3), Ca+2 (1,4 cmolc dm-3), Mg+2 (0,6 cmolc dm-3), Ca+Mg (2,1 cmolc 

dm-3), CTC (6,7 cmolc dm-3) e H+Al (4,5 cmolc dm-3) e Corg (13,5 g kg-1); e alto para Al+3 (0,6 
cmolc dm-3). 



 

 
Tabela 8. Análise descritiva dos atributos químicos e granulométricos na profundidade de 0-0,20 m e 0,20-0,40 m. 

Atributos(a) Média Mediana 
 Valores  

Desvio Padrão 
 Coeficiente  

W(b) 

Mínimo Máximo Variação (%) Assimetria Curtose 
-------------------------------------------------- Profundidade 0-20 cm --------------------------------------------------- 

pH (H2O) 5,3ns 5,3 4,4 6,0 0,41 7,88 -0,149 -0,796 0,972 
P (mg dm-3) 3,5ns 2,0 1,0 18,0 3,65 105,79 2,762 7,671 0,620 

K+ (mg dm-3) 66,2ns 50,0 5,0 252,0 50,78 76,75 1,948 4,112 0,800 
Ca+2 (cmolc dm-3) 1,4ns 1,1 0,1 4,3 1,14 81,08 1,085 0,250 0,873 
Mg+2 (cmolc dm-3) 0,6ns 0,5 0,1 2,5 0,50 77,98 1,374 2,553 0,876 

Ca+Mg (cmolc dm-3) 2,0ns 1,6 0,2 6,8 1,5 74,94% 1,028 0,605 0,908 
Al+3 (cmolc dm-3) 0,6ns 0,4 0,0 2,7 0,64 105,96 1,140 0,766 0,858 

H+Al (cmolc dm-3) 4,5ns 4,0 1,0 13,5 2,22 49,29 1,366 3,181 0,910 
Na+ (cmolc dm-3) 0,0ns 0,0 0,0 0,1 0,01 53,95 0,953 0,094 0,829 

Corg (g kg-1) 13,5ns 12,9 6,0 23,5 4,21 31,29 0,598 0,001 0,954 
CTC (cmolc dm-3) 6,7ns 6,5 2,6 15,1 2,07 30,62 1,205 3,570 0,932 

V (%3) 33,6ns 30,2 3,6 81,6 21,13 69,99 0,454 -0,827 0,932 
Areia (g kg-1) 573,9ns 601,0 262,0 820,0 136,75 23,83 -0,510 -0,441 0,956 
Silte (g kg-1) 162,8ns 150,5 33,0 365,0 69,53 42,70 1,195 1,359 0,896 

Argila (g kg-1) 263,2ns 232,5 105,0 514,0 107,05 40,67 0,706 -0,351 0,935 
-------------------------------------------------- Profundidade 20-40 cm -------------------------------------------------- 

pH (H2O) 5,2 5,2 4,2 6,3 0,45 8,63 0,207 -0,146 0,980 
P (mg dm-3) 2,5 1,0 1,0 26,0 4,68 190,85 3,978 15,713 0,347 

K+ (mg dm-3) 32,2 22,0 5,0 351,0 46,41 143,93 5,623 37,405 0,442 
Ca+2 (cmolc dm-3) 1,0 0,5 0,1 7,0 1,28 127,71 2,546 8,101 0,702 
Mg+2 (cmolc dm-3) 0,4 0,2 0,1 2,7 0,51 124,49 2,928 10,272 0,634 

Ca+Mg (cmolc dm-3) 1,4 0,8 0,2 9,5 1,68 119,79 2,545 8,458 0,709 
Al+3 (cmolc dm-3) 0,8 0,7 0,0 2,4 0,65 84,12 0,582 -0,606 0,920 

H+Al (cmolc dm-3) 4,2 3,7 1,3 13,4 2,17 51,80 1,781 4,931 0,865 
Continua...          
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Continuação da Tabela 8. 

Atributos(a) Média Mediana 
 Valores  

Desvio Padrão 
 Coeficiente  

W(b) 

Mínimo Máximo Variação (%) Assimetria Curtose 
-------------------------------------------------- Profundidade 20-40 cm -------------------------------------------------- 

Na+ (cmolc dm-3) 0,0 0,0 0,0 0,1 0,01 58,06 1,237 1,675 0,828 
Corg (g kg-1) 9,2 8,2 3,5 25,6 4,02 43,49 1,800 4,423 0,855 

CTC (cmolc dm-3) 5,7 5,3 2,6 13,9 2,13 37,41 1,537 3,432 0,886 
V (%3) 25,5 17,0 2,7 89,0 22,00 86,18 1,537 3,432 0,886 

Areia (g kg-1) 521,6 541,0 204,0 761,0 139,08 26,66 -0,193 -0,787 0,972 
Silte (g kg-1) 167,0 149,0 77,0 406,0 64,01 38,34 1,778 3,973 0,847 

Argila (g kg-1) 309,8 280,0 104,0 624,0 127,17 41,05 0,448 -0,602 0,964 
(a)pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3, H+Al, Na+, Corg, CTC e V são respectivamente potencial hidrogeniônico, fósforo, potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, 
sódio, carbono orgânico, capacidade de troca catiônica e saturação por bases e; (b)teste de Shapiro e Wilk; nsdiferença não-significativa a 5% de probabilidade pelo teste t. 
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Aproximadamente, 67% das amostras possuem entre 200 e 600 g kg-1 de argila, a 
maior parte das amostras (97%) apresentam teores de areia entre 200 e 800 g kg-1 e, em geral, 
as amostras apresentaram baixo teor de silte, das quais 13% continham menos de 100 g kg-1 e 
70% menos que 200 g kg-1 (Tabela 9). Ao se considerar os teores médios desses constituintes 
(areia = 573,9 g kg-1, silte = 162,8 g kg-1 e argila = 263,2 g kg-1), a classe de textura 
predominante irá variar entre franco-arenosa e franco-argilo-arenosa. 

 
Tabela 9. Distribuição das amostras em função das faixas de concentração de areia, silte, 

argila no solo. 
Intervalo Areia Silte Argila 

g kg-1 ------------------------------- % de casos -------------------------------- 
0 - 100 - 13 - 

101 - 200 - 70 33 
201 - 400 13 17 55 
401 - 600 32 - 12 
601 - 800 52 - - 

801 - 1000 3 - - 

 
Em geral, os valores apresentaram grande amplitude. O P apresentou teores que variaram 

entre 1,0 a 18,0 mg dm-3, isto é, em determinados locais, os teores de P foram considerados muito 
baixo, já em outros considerados médios. Para K+ os teores variaram desde 5,0 até 252,0 mg dm-3, 
ou seja, em determinadas localidades, os teores de K+ apresentaram grande variabilidade e foram 
considerados baixos, médios, altos e muito altos. Os teores de Ca+Mg também apresentaram grande 
variação (0,2 até 6,8 cmolc dm-3), i.e, foram observados teores de Ca+Mg baixos, médios e altos. De 
forma similar, os teores de Al+3 trocável variaram desde 0,0 (nd) até 2,7 cmolc dm-3, demonstrando, 
novamente, grande variação, i.e, os teores de Al+3 observados foram baixos, em outros altos e muito 
altos (considera-se nesse estudo valores superior a 1,0 cmolc dm-3 como muito alto). E os teores de 
Corg variaram desde 6,0 até 23,0 g kg-1, onde tem-se teores de considerados baixos, médios e outros 
altos. O mesmo foi observado para os demais atributos analisados. 

Essa grande amplitude de valores revela os problemas que podem ocorrer quando se usa a 
média dos valores de atributos como base para a tomada de decisão, seja ela qual for. Suponha-se 
que seja necessária a realização de reflorestamento de determinada área de uma propriedade, em 
atendimento de um passivo ambiental, onde a realização do manejo da fertilidade desse solo, em 
alguns locais, a dose recomendada de fertilizantes ou corretivos estará subdimensionada; já em 
outros, será adequada e, também poderá haver aplicação excessiva de determinado fertilizante ou 
corretivo. 

Observou-se o maior coeficiente de variação para o Al+3 e P (105,96% e 105,79%, 
respectivamente) e o menor para o pH (7,88%). Isso pode ser explicado segundo Davis et al. 
(1995), pelo fato do pH ser uma função logarítmica e, assim, apresenta, naturalmente, 
pequena variação. Segundo Frogbrook et al. (2002) valores elevados de CV podem ser 
considerados como os primeiros indicadores da existência de heterogeneidade nos dados. 
Estes resultados demonstram que existe uma grande variabilidade natural que são decorrentes de 
fatores como: material de origem, geomorfologia e tipo de solo, que será discutido com mais 
detalhes à seguir. 

Warrick e Nielsen (1980) propuseram que a variabilidade de um atributo possa ser 
classificada segundo a magnitude de seu CV, onde pode ser classificado como: baixo (CV ≤ 
12%); médio (12% < CV < 60%), e alto (CV ≥ 60%). Nesse sentido, observa-se que o atributo 
pH apresentou baixa variabilidade; os atributos H+Al, Na+, Corg, CTC, areia, silte e argila 
apresentaram média variabilidade; e os atributos P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3 e V% apresentaram 
alta variabilidade. 
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Os valores de média e mediana da maioria dos atributos químicos do solo na 
profundidade de 0-20 cm estão próximos, mostrando assim, a tendência para concentração de 
valores menores que a média, apesar de terem valores mínimos muito baixos e máximos 
muito altos, relativamente, as classes de fertilidade adotadas. 

Os dados não apresentam distribuição simétrica, pois os coeficientes de assimetria e 
curtose não se encontram próximos a zero. Entretanto, os resultados referentes ao teste de 
normalidade de Shapiro e Wilk indicaram normalidade para a maioria dos atributos 
analisados, exceto para P, Al+3 e Na+. A normalidade dos dados não é um requisito obrigatório 
para a aplicação das técnicas de geoestatística, no entanto, não é prudente que a distribuição 
dos dados apresente caudas muito alongadas, onde medidas de tendência central são 
dominadas por valores atípicos na distribuição, comprometendo as estimativas da krigagem, 
as quais são baseadas nos valores médios (WARRICK E NIELSEN, 1980; ISAAKS E 
SRIVASTAVA, 1989; CAMBARDELLA et al., 1994). 

Segundo Chaves e Farias (2009), mais importante que a normalidade dos dados é a 
ocorrência do efeito proporcional em que a média e a variância não sejam constantes na área 
de estudo. Estes resultados poderão ser ratificados pelas análises dos semivariogramas que 
serão discutidos a seguir. 

 
4.5.1. Análise geoestatística 

Os resultados da análise geoestatística (Tabela 10) mostraram que todas as variáveis 
analisadas apresentaram dependência espacial, apresentando patamares bem definidos, 
demonstrando que a média e a variância não são constantes na área de estudo, com exceção 
do atributo Na+ trocável, que apresentou efeito pepita puro (EPP), não exibindo um patamar 
bem definido. Assim, indicando que essa variável é independente, espacialmente, 
apresentando distribuição casual. 

Silva et al. (1989) salientam para o fato de que o espaçamento de amostragem usado 
pode ser maior que o necessário para revelar a dependência espacial, logo recomenda-se, 
diminuir a distância entre os pontos de amostragem para se detectar a dependência. Outros 
autores afirmam que o efeito pepita puro é de extrema importância, pois indica a variabilidade 
não explicada, podendo ser decorrente de erros de medidas ou microvariações não detectadas 
devido a amostragem utilizada (CAMBARDELLA et al., 1994; PAZ et al., 1995; 
SALVIANO et al., 1998). 

Na Tabela 10 são apresentados os parâmetros dos semivariogramas ajustados aos 
modelos teóricos que melhor descrevem o comportamento da variabilidade espacial dos 
atributos estudados. São apresentados os seguintes parâmetros: efeito pepita (C0), 
contribuição (C1), patamar (C0+C1) alcance (a), coeficiente de determinação (r²), soma dos 
quadrados dos resíduos (SQR), grau de dependência espacial (GDE) e grau de aleatoriedade 
(E). 

 
Tabela 10. Parâmetros dos modelos ajustados aos semivariogramas: efeito pepita (C0), 

contribuição (C1), patamar (C0+C1) alcance (a), coeficiente de determinação (r²), soma 
dos quadrados dos resíduos (SQR), grau de dependência espacial (GDE) e grau de 
aleatoriedade (E). 
Atributos(a) Modelos C0 C1 C0+C1 a (m) r² SQR GDE E 

pH Exponencial 0,61 0,55 1,16 28000 0,71 0,024 52,59 0,53 
P (mg dm-3) Esférico 0,60 0,76 1,36 16000 0,70 0,112 44,12 0,44 

K+ (mg dm-3) Esférico 0,64 0,42 1,06 16000 0,52 0,072 60,38 0,60 
Continua...          
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Continuação da Tabela 10. 
Atributos(a) Modelos C0 C1 C0+C1 a (m) r² SQR GDE E 

Ca+2 (cmolc dm-3) Exponencial 0,50 0,52 1,02 17000 0,78 0,017 49,02 0,49 
Mg+2 (cmolc dm-3) Exponencial 0,45 0,60 1,05 15000 0,69 0,057 42,86 0,43 

Ca+Mg (cmolc dm-3) Exponencial 0,55 0,42 0,97 15780 0,75 0,013 56,70 0,56 
Al+3 (cmolc dm-3) Esférico 0,42 0,51 0,93 16400 0,65 0,050 45,16 0,45 

H +Al (cmolc dm-3) Exponencial 0,40 0,45 0,85 18000 0,75 0,038 47,06 0,47 
Corg (g kg-1) Esférico 0,64 0,51 1,15 8700 0,70 0,091 55,65 0,56 

CTC (cmolc dm-3) Esférico 0,43 0,71 1,14 17000 0,64 0,179 37,72 0,38 
V (%) Esférico 0,60 0,40 1,00 30000 0,81 0,019 60,00 0,60 

Areia (g kg-1) Exponencial 0,34 0,75 1,09 17500 0,85 0,034 31,19 0,31 
Silte (g kg-1) Esférico 0,39 0,48 0,87 16200 0,86 0,014 44,83 0,45 

Argila (g kg-1) Esférico 0,58 0,52 1,10 19000 0,75 0,040 52,73 0,53 
(a)pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3, H+Al, Corg, CTC e V são respectivamente potencial hidrogeniônico, fósforo, 
potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, sódio, carbono orgânico, capacidade de troca catiônica e 
saturação por bases. 

 
Observa-se que, para esse estudo, os modelos matemáticos que melhor se ajustaram 

aos semivariogramas (Figuras 18, 19 e 20), com base no menor valor da soma de quadrado 
dos resíduos (SQR) e no maior valor do coeficiente de determinação (r²) foram exponencial e 
esférico. McBratney e Webster (1986) ao estudarem modelos de ajuste do semivariograma 
para as propriedades do solo, relataram que os modelos esférico e exponencial são os mais, 
frequentemente, encontrados, o que corrobora com os dados encontrados nesse trabalho, onde 
57,14% dos modelos ajustados são esféricos e 42,85% exponencial. O modelo esférico é o 
mais utilizado em trabalhos relacionados a ciência do solo segundo vários autores (VIEIRA, 
1997; SOUZA et al., 2001; CARVALHO et al., 2002). 

Diversos autores (OLIVEIRA et al., 1999; ARAÚJO, 2002; CARVALHO et al., 2003; 
SOUZA et al., 2003; SOUZA et al., 2004b; MONTOMIYA et al., 2011; DALCHIAVON et 
al., 2012 e ZONTA et al., 2014) estudando a variabilidade espacial de atributos químicos do 
solo obtiveram resultados semelhantes aos encontrados nesse estudo, onde o modelo que se 
ajustou com maior frequência aos atributos foi o esférico, juntamente, com o exponencial. 

A análise do GDE (Tabela 10) mostrou que todas as variáveis estudadas apresentaram 
dependência espacial moderada na profundidade em estudo, concordando com resultados 
obtidos em outros estudos referentes a variabilidade espacial de atributos químicos e 
granulométricos (SALVIANO et al., 1998; ARAÚJO, 2002; SOUZA et al., 2003). 

Os valores de grau de aleatoriedade (E) (GUERRA, 1988) (Tabela 10) variaram de 
0,31 a 0,64. Cabe salientar que o grau de dependência espacial vai de encontro com o grau de 
aleatoriedade, o que demostra que quando foi obtido um moderado grau de dependência 
espacial, o grau de aleatoriedade foi também moderado. 
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Figura 18. Semivariogramas das variáveis químicas: pH, fósforo (mg dm-3), potássio (mg dm- 
3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3) e cálcio mais magnésio (cmolc dm-3), na 
profundidade de 0-20 cm. 

pH P 

Modelo Exponencial (C0 = 0,61; C1=0,55; C= 1,16; a = 28000,00) Modelo Esférico (C0 = 0,60; C1=0,76; C= 1,36; a = 16000,00) 

K+ Ca+2 

Modelo Esférico (C0 = 0,64; C1=0,42; C= 1,06; a = 16000,00) Modelo Exponencial (C0 = 0,50; C1=0,52; C= 1,02; a = 17000,00) 

Mg+2 Ca+Mg 

Modelo Exponencial (C0 = 0,45; C1=0,60; C= 1,05; a = 15000,00) Modelo Exponencial (C0 = 0,55; C1=0,42; C= 0,97; a = 15780,00) 
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Figura 19. Semivariogramas das variáveis químicas: alumínio (cmolc dm-3), acidez potencial 
(cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de troca catiônica (cmolc dm-3) e 
saturação por bases (%) na profundidade de 0-20 cm. 

Al+3 H+Al 

Modelo Esférico (C0 = 0,42; C1=0,51; C= 0,93; a = 16400,00) Modelo Exponencial (C0 = 0,40; C1=0,45; C= 0,85; a = 18000,00) 

Corg CTC 

Modelo Esférico (C0 = 0,64; C1=0,51; C= 1,15; a = 8700,00) Modelo Esférico (C0 = 0,43; C1=0,71; C= 1,14; a = 17000,00) 

V% 

Modelo Esférico (C0 = 0,60; C1=0,40; C= 1,00; a = 30000,00) 
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Figura 20. Semivariogramas das variáveis granulométricas: areia (g kg-1), silte (g kg-1) e 
argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Com a finalidade de avaliar qual melhor modelo que representou o ajuste, assim como 

tamanho da vizinhança que proporcionou a melhor malha de krigagem foi realizada a validação 
cruzada (VC) como critério de comparação (Tabela 11, Figuras 21, 22 e 23). Posteriormente, 
foram calculados: o erro médio quadrático (RMSE - Root Mean Square Error); o desvio das 
médias (MBE - Mean Bias Error); o coeficiente de determinação (r²), e o coeficiente de correlação 
de Pearson (r). 

Verifica-se na Tabela 11, que apenas os valores de K+, areia, silte e argila se 
distanciam de zero. Estes resultados, possivelmente, são devido à natureza dos dados 
estudados, corroborando com os apresentados na Tabela 8, onde tem-se valores de média, 
valores máximo e desvio padrão elevados para esses elementos. 

A desvantagem da utilização do RMSE é que bastam alguns poucos valores discrepantes 
para que ocorra aumento significativo em sua magnitude (STONE, 1993), que é o caso dos dados de 
K+, areia, silte e argila, como discutido anteriormente. 

Areia Silte 

Modelo Exponencial (C0 = 0,34; C1=0,75; C=1,09; a = 17500,00) Modelo Esférico (C0 = 0,39; C1=0,48; C= 0,87; a = 16200,00) 

Argila 

Modelo Esférico (C0 = 0,58; C1=0,52; C= 1,10; a = 19000,00) 



 

 
Tabela 11. Resultados da validação cruzada (VC): desvio das médias (MBE), raiz quadrada do erro médio (RMSE), coeficiente de 

determinação (r²), coeficiente de correlação de Pearson (r). 
Atributos(a) 

Parâmetros 
pH 

P K+ Ca+2 Mg+2 Ca+Mg Al+3 H+Al CTC V Corg Areia Silte Argila 
 mg dm-3 ---------------- cmolc dm-3 ---------------- % ------------- g kg-1 ------------- 

MBE 0,0 -0,1 3,0 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,1 -0,1 1,2 0,2 4,5 1,5 -6,3 
RMSE 0,2 1,7 27,0 0,6 0,2 1,0 0,4 1,6 0,9 6,8 1,9 35,3 35,1 62,2 

r² 0,77 0,83 0,73 0,89 0,97 0,81 0,76 0,75 0,83 0,85 0,83 0,94 0,84 0,76 
r 0,88 0,91 0,86 0,94 0,98 0,90 0,87 0,87 0,91 0,92 0,91 0,97 0,92 0,87 

(a)pH, P, K, Ca, Mg, Al, H+Al, Corg, SB e CTC são respectivamente potencial hidrogeniônico, fósforo, potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, 
sódio, carbono orgânico, soma de bases e capacidade de troca catiônica. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
68 



 

 

Figura 21. Validação cruzada das variáveis químicas: pH, fósforo (mg dm-3), potássio (mg 
dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3) e cálcio mais magnésio (cmolc dm-3), 
na profundidade de 0-20 cm. 
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pH P 

K+ Ca+2 

Mg+2 Ca+Mg 
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Figura 22. Validação cruzada das variáveis químicas: alumínio (cmolc dm-3), acidez 
potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de troca catiônica (cmolc 
dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade de 0-20 cm. 

Al+3 H+Al 

Corg CTC 

V% 
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Figura 23. Validação crizada das variáveis granulométricas: areia (g kg-1), silte (g kg-1) e 
argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Com relação aos resultados obtidos da VC (Tabela 11) verifica-se que o r² apresentou 

valores compreendidos entre 0,73 a 0,97, indicando um bom ajuste para os modelos. Estes 
resultados são ratificados pelos valores de r (0,86 a 0,98), sendo que todas as predições 
apresentaram uma alta correlação positiva entre os valores medidos e os valores estimados, 
indicando que a melhor escolha do modelo propiciará resultados mais confiáveis, 
apresentando mapas que representarão melhor os dados reais. 

 
4.5.2. Variabilidade dos atributos de fertilidade natural e textura do solo 

Foram analisadas as relações existentes, a partir dos resultados de correlação de 
Pearson (Tabela 12), entre os atributos químicos e a textura do solo e destes elementos com 
variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica), para níveis de 
significância de 1% e 5%. O entendimento dessas relações contribuirá para avaliação das 
alterações ocorridas nos atributos químicos do solo decorrentes do cultivo intensivo de 
hortaliças, há mais de 50 anos, em agroecossistemas de montanha em Nova Friburgo - RJ. 

Areia Silte 

Argila 
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Tabela 12. Coeficientes de correlação de Pearson entre os atributos químicos (pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, Al+3, H+Al, Corg, V%, CTC), 

atributos granulométricos (areia, silte e argila) e variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica - TWI). 
 pH P K+ Ca+2 Mg+2 Ca+Mg Al+3 H+Al Corg V% CTC Areia Silte Argila 

pH 1              

P 0,26* 1             

K+ 0,43** 0,53** 1            

Ca+2 0,64** 0,46** 0,36** 1           

Mg+2 0,54** 0,45** 0,54** 0,69** 1          

Ca+Mg 0,65** 0,50** 0,48** 0,95** 0,87** 1         

Al+3 -0,65** 0,04 -0,35* -0,59** -0,54** -0,62** 1        

H+Al -0,60* 0,03 -0,09 -0,45* -0,44** -0,48** 0,71** 1       

Corg -0,19** 0,19** 0,00 0,15 -0,11 0,07 0,28** 0,57** 1      

V% 0,68** 0,56** 0,57** 0,93* 0,80* 0,96* -0,59** -0,48** 0,06 1     

CTC -0,09* 0,46* 0,35** 0,26* 0,22* 0,27* 0,29* 0,68** 0,67** 0,27* 1    

Areia 0,14 -0,21 -0,08 0,10 -0,02 0,05 -0,31* -0,41** -0,40** 0,02 -0,47* 1   

Silte 0,16 0,37* 0,28* 0,19* 0,32* 0,26* -0,10 0,02 0,18 0,32* 0,25* -0,60* 1  

Argila -0,33** 0,12 -0,10 -0,23* -0,19* -0,23* 0,54* 0,56* 0,46* -0,23* 0,47* -0,82* 0,18 1 
Elevação -0,28** 0,04 0,10 -0,18* -0,37* -0,27* 0,31* 0,63* 0,60* -0,25* 0,40* -0,12 -0,08 0,22* 

Declividade 0,23* 0,23* 0,21* 0,08 0,17 0,14 -0,22* -0,10 -0,07 0,11 -0,02 -0,01 -0,10 -0,09 
TWI -0,04 0,05 0,01 -0,09 -0,03 -0,08 0,04 -0,01 -0,05 -0,06 -0,05 0,06 0,00 -0,01 

*Correlação é significante em nível de 5%; ** Correlação é significante em nível de 1%.        
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De uma maneira geral, os atributos químicos apresentaram correlações elevadas e 
significativas entre si, possivelmente, devido à influência do material de origem. Foram 
observadas correlações significativas entre pH e CTC com todos os atributos químicos 
estudados. 

O pH apresentou correlação significativa e positiva com os teores de P (0,26*), K+ 
(0,43**), Ca+2 (0,64**), Mg+2 (0,54**), Ca+Mg (0,65**), V% (0,68**) e correlação 
significativa negativa com Al+3 (-0,65**), H+Al (-0,60*), Corg (-0,19**) e Argila (-0,33**). 
Esses resultados indicam que solos com valores de pH mais elevados, em condições naturais, 
apresentam uma maior disponibilidade desses macronutrientes. Enquanto que o aumento dos 
teores de Al+3, H+Al, Corg nos solos, acarreta a elevação da acidez potencial do solo e 
consequente redução nos valores de pH (acidez ativa). Com aumento da acidez do solo, 
ocorre a liberação de Al+3 pela sua hidrólise, liberando íons H+ para a solução do solo. 

A CTC apresentou correlação positiva com P (0,46*), K+ (0,35**), Ca+2 (0,26*), Mg+2 
(0,22*), Ca+Mg (0,27*), Al+3 (0,29*), H+Al (0,68**), Corg (0,67**) e V% (0,27*). Como a 
CTC é a medida do poder de adsorção não específica de cátions do solo, i.e., é a quantidade 
de cátions que um solo é capaz de reter por unidade, por atração eletrostática. 

Ainda foram observadas correlações significativas de P com exceção de Al+3 e H+Al; 
de K+ com exceção de H+Al e Corg; de Ca+2, Mg+2, Ca+Mg e V% com exceção de Corg; Al+3 
com exceção de P; H+Al com exceção de P e K+; Corg com exceção de K+, Ca+2, Mg+2, 
Ca+Mg e V%. 

Observou-se correlação significativa e positiva de silte com P (0,37*), K+ (0,28*), 
Ca+2 (0,19*), Mg+2 (0,32*), Ca+Mg (0,26*), V% (0,32*) e CTC (0,25*). Indicando uma 
influência do material de origem dos solos da área de estudo, principalmente, dos 
Cambissolos Háplicos, que em geral estão associados aos Argissolos e aos Latossolos 
Vermelho-Amarelos, diferenciam-se dos Argissolos pela ausência de gradiente textural e dos 
Latossolos pela menos espessura do horizonte B incipiente e pela presença de micas e 
feldspatos ou fragmentos de rocha alterada no perfil do solo (ANJOS E PEREIRA, 2013). 

A argila apresentou correlação significativa e negativa de com pH (-0,33**), Ca+2 (- 
0,23*), Mg+2 (-0,19*), Ca+Mg (-0,23*) e V% (-0,23*). Ainda foram observadas correlação 
significativa e positiva de argila com Al+3 (0,54*), H+Al (0,56*), Corg (0,46*) e CTC (0,47*) 
e também correlação significativa e negativa de areia com Al+3 (-0,31*), H+Al (-0,41*), Corg 
(-0,40*) e CTC (-0,47*), o que indica que os solos em condições naturais, quanto maior o 
conteúdo de argila e Corg maior a acidez do solo. Esses resultados, demonstram, claramente, 
que a alta acidez natural dos solos da região serrana estão, intimamente associados aos teores 
de Corg e argila. 

Também foram observadas correlação significativa e positiva entre a elevação com: 
Al+3 (0,31*); H+Al (0,63*); Corg (0,60*); CTC (0,40*), e argila (0,22*), indicando que esses 
solos com textura mais argilosa e com teores mais elevados de Corg, Al+3, H+Al, e CTC, 
estão localizados nas partes mais altas da área, estando relacionados as áreas de matas. 
Entretanto, nas áreas com menores cotas altimétricas tem-se teores mais elevados de bases e 
pH. 

Para avaliar as relações existentes entre os atributos químicos e a textura do solo e 
destes elementos com variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade 
topográfica) realizou-se Análise de Componentes Principais (ACP) (Figura 24). 
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Figura 24. Componente principal entre atributos químicos (pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, 
Al+3, H+Al, Corg, CTC e V%), atributos granulométricos (areia, silte e argila) e variáveis 
ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica – TWI). 

 
Na ACP, foram extraídos três componentes: CP1; CP2, e CP3, explicando em 

conjunto 68,2% da variabilidade total dos dados. A primeira componente principal (CP1) 
explica 34,8% da variabilidade total dos dados, apresentando uma relação estreita e positiva 
entre pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V%, silte e declividade, atributos estes relacionados à 
fertilidade do solo. A segunda componente principal (CP2), também relacionado à fertilidade 
e atributos físicos, explica 23,0% da variabilidade total dos dados, apresentando relação com 
o Corg, CTC, areia, silte e argila, Al e H+Al sendo, portanto, relacionado à matéria orgânica e 
acidez tóxica e potencial. A terceira componente principal (CP3) explica 10,4% da 
variabilidade total dos dados, apresentando relação com a elevação, declividade e TWI, 
sendo, portanto, relacionados à geomorfologia da área. 

Os resultados da ACP demonstram uma relação estreita entre Al+3, H+Al, argila, Corg 
e CTC com elevação. Estas relações ratificam os resultados obtidas na correlação, 
demostrando que nas partes mais elevadas tem uma maior acidez relacionada aos teores mais 
elevados de argila, Corg e cobertura vegetal com mata. Entretanto, nos pontos de menor 
elevação e maior declividade verifica-se teores mais elevados de P, K+, Ca+2, Mg+2, 
associados a menores teores de argila e Corg e cobertura vegetal com pastagens. Segundo 
Marchiori Júnior e Melo (2000), os solos sob vegetação natural de pastagens têm 
frequentemente mostrado alterações nas propriedades biológicas, químicas e físicas, 
dependentes das condições do solo, do clima e relevo quando comparadas a áreas de mata. 

Em relação ao Corg, os resultados indicam uma associação estreita com a elevação 
indicando a influência da elevação no acúmulo dos teores de matéria orgânica nos solos nas 
partes mais altas da área de estudo, principalmente, em solos com textura argilosa. Nas cotas 
de maior elevação os teores mais elevados poderão também estar relacionados com as 
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temperaturas mais baixas influenciando na velocidade de decomposição da matéria orgânica e 
consequente acumulação. Isso ocorre por que em ambientes altimontanos atividade 
microbiana é menor. Somado a esse fato tem-se nesses ambientes a presença de mata, 
condicionando maior acúmulo de serapilheira, formada pela deposição dos restos de plantas e 
acúmulo de material orgânico vivo em diferentes estágios de decomposição que reveste essas 
matas. 

Ao se analisar o mapa de uso e ocupação do solo da área de estudo (Figura 25) é 
possível observar que a área possui sete unidades de mapeamento, sendo: mata, pastagem, 
culturas temporárias (olerícolas e florícolas), culturas permanentes (frutícolas), cidades, área 
de mineração e águas. Do ponto de vista do tema cobertura e uso da terra é possível perceber 
a predominância de áreas de pastagens e áreas de mata na Região Serrana do Rio de Janeiro. 
Onde essas últimas correspondem juntas por 70% da área coberta, 40,2% e 30,1%, 
respectivamente. Seguidos por 14% de área agrícola e 10% de área urbana. Todos os pontos 
amostrados foram feitos em área não antrópica, sendo 27,4% coletados em área de floresta e 
72,6% em área pastagem. Comparando com mapa de elevação (Figura 15), tem que as áreas 
de mata estão predominantemente nas partes mais altas da área, enquanto que as áreas de 
pastagens têm ocorrência predominante nas partes mais baixas do relevo. 

 

Figura 25. Mapa de Uso e Ocupação do Solo da Região Serrana do Rio de Janeiro. Adaptado 
de IBGE (2016). 

 
A seguir serão apresentados os mapas de krigagem para os atributos: pH; P; K+; Ca+2; 

Mg+2, e Ca+Mg (Figura 26) e para: Al+3; H+Al; Corg; CTC, e V% (Figura 27). Os mapas de 
krigagem foram elaborados de acordo com as classes de fertilidade do solo recomendadas por 
Freire et al. (2013) e Alvarez et al. (1999). Segundo Zanão Júnior et al. (2010), este critério é 
mais coerente do que fazê-los conforme as classes sugeridas pelos programas que geram os 
mapas. 
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Foram analisadas as relações existentes entre os mapas de variabilidade espacial 
através da distribuição natural dos atributos avaliados, cujo seu uso permite a interpretação 
dos dados baseada na estrutura da dependência espacial. 

 

Figura 26. Mapas de krigagem ordinária das variáveis químicas: pH, fósforo (mg dm-3), 
potássio (mg dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3), cálcio mais magnésio 
(cmolc dm-3) na profundidade de 0-20 cm. 

Observando o mapa de pH (Figura 26), os valores podem ser classificados como 
fortemente ácido e moderadamente ácido, segundo Freire et al. (2013). No entanto, no mapa 
foi adotado 5 faixas: extremamente ácido (< 4,4); fortemente ácido I (4,4 - 4,8); fortemente 
ácido II (4,9 - 5,3); moderadamente ácido I (5,4 - 5,9), e moderadamente ácido II (6,0 - 6,5). 
Optou-se por adaptar a escala, pois os valores de pH estão compreendidos no intervalo de 4,4 
- 6,0. 
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A variabilidade espacial de pH (Figura 28) é composta por 17,9% da área classificado 
como fortemente ácido I; 52,0% como fortemente ácido II; 27,6% como moderadamente 
ácido I; e 2,5% como moderadamente ácido II. 

 

Figura 27. Mapas de krigagem ordinária das variáveis químicas: alumínio (cmolc dm-3), 
acidez potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de troca catiônica 
(cmolc dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade de 0-20 cm. 

Observando o mapa de Ca+2 (Figura 26) verifica-se que os valores podem ser 
classificados como muito baixo, baixo, médio, bom e muito bom, segundo Alvarez et al. 
(1999). Os valores de Ca+2 estão compreendidos no intervalo de 0,1 - 4,3 cmolc dm-3. A 
variabilidade espacial de Ca+2 (Figura 28), em ordem de importância, é composta por 8,0% da 
área classificado como muito baixo (≤ 0,4 cmolc dm-3); 25,5 % como baixo (0,41 - 1,20 cmolc 

dm-3); 49,4% como médio (1,21 - 2,40 cmolc dm-3); 14,6% como bom (2,41 - 4,00 cmolc dm- 
3); e 2,5% muito bom (> 4,00 cmolc dm-3) (Figura 28). 
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Figura 28. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
químicas: pH, fósforo (mg dm-3), potássio (mg dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio 
(cmolc dm-3), cálcio mais magnésio (cmolc dm-3) na profundidade de 0-20 cm. 

Observando o mapa de distribuição de Mg+2 (Figura 26) os valores podem ser 
classificados como: muito baixo; baixo; médio; bom, e muito bom, segundo Alvarez et al. 
(1999). Os valores de Mg+2 estão compreendidos no intervalo de 0,1 - 2,5 cmolc dm-3. A 
variabilidade espacial de Mg+2 (Figura 28), em ordem de importância, é composta por 9,8% 
da área classificado como muito baixo (≤ 0,15 cmolc dm-3); 25,7% como baixo (0,16 - 0,45 
cmolc dm-3); 48,6% como médio (0,46 - 0,90 cmolc dm-3); 12,2% como bom (0,91 - 1,50 
cmolc dm-3); e 3,7% muito bom (> 1,50 cmolc dm-3). 

Observando o mapa de Ca+Mg (Figura 26) os valores podem ser classificados como 
baixo, médio e alto, segundo Freire et al. (2013). No entanto, no mapa foi adotado 5 faixas: 
muito baixo (< 1,0 cmolc dm-3), baixo (1,0 - 2,0 cmolc dm-3), médio (2,1 - 6,0 cmolc dm-3), 
alto (6,1 - 10,0 cmolc dm-3) e muito alto (> 10,0 cmolc dm-3). Optou-se por adaptar a escala, 
pois os valores de Ca + Mg estão compreendidos no intervalo de 0,2 - 6,8 cmolc dm-3. 

A variabilidade espacial de Ca+Mg (Figura 28) é composta por 29,8% da área 
classificado como muito baixo; 36,4% como baixo; 21,7% como médio; 12,1% como alto. 
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Observando o mapa dos atributos P e K+ (Figura 26), quanto à forma dos mapas, é 
possível identificar padrões similares de ocorrência de distribuição espacial. O que demonstra 
que essas variáveis apresentaram correlação espacial na área em estudo. 

Verifica-se que o P obteve correlação significativa e positiva a 1% com K+ (0,53), 
correlação significativa e positiva a 5% com silte (0,37) e declividade (0,23) (Tabela 12). 
Observa-se também na ACP (Figura 24) uma maior afinidade entre esses atributos. Esses 
resultados demonstram que estes macronutrientes apresentaram a mesma origem litogênica. 

Os maiores valores para esses atributos foram observados nas partes mais declivosas 
da área e menores altitudes, que segundo Souza et al. (2008) um dos fatores que podem 
influenciar a distribuição espacial de atributos químicos é a declividade do terreno e altitude. 

Observando o mapa de P os valores podem ser classificados como baixo e médio, 
segundo Freire et al. (2013). No entanto, no mapa foi adotado 5 faixas: baixo I (< 2 mg dm-3); 
baixo II (3 - 6 mg dm-3); baixo III (7 - 10 mg dm-3); médio I (11 - 15 mg dm-3), e médio II (16 
- 20 mg dm-3). Optou-se por adaptar essa escala, pois os valores de P estão compreendidos em 
um amplo intervalo (1,0 - 18,0 mg dm-3). 

A variabilidade espacial de P (Figura 28) é composta por 33,7% da área classificado 
como baixo I; 47,7% como baixo II; 12,1% como baixo III; 3,9% como médio I e 2,6% como 
médio II. Perfazendo 93,5% como baixo e 6,5% como médio (Figura 28), demonstrando a 
baixíssima disponibilidade natural dos solos da região serrana-RJ. A baixa disponibilidade de 
P nas áreas de maior altitude estão relacionados à fixação desse macronutriente pelo Al+3. 

Observando o mapa de K+ (Figura 26) os valores podem ser classificados como baixo 
e médio, alto e muito alto, segundo Freire et al. (2013). Os valores de K+ estão compreendidos 
no intervalo de 5,0 - 252,0 mg dm-3. Optou-se em segmentar a classe baixo (até 45 mg dm-3) 
em duas classes, no entanto respeitando o limite crítico da classe: muito baixo (≤ 15 mg dm-3) 
e baixo (16 - 45 mg dm-3). 

A variabilidade espacial de K+ (Figura 28) é composta por: 8,5% da área classificado 
como muito baixo (≤ 15 mg dm-3); 23,2% como baixo (16 - 45 mg dm-3); 38,4% como médio 
(46 - 90 mg dm-3); 22,0% como alto (91 - 135 mg dm-3) e 7,9% como muito alto (> 135 mg 
dm-3). 

Nas áreas que apresentam maiores cotas altimétricas, os atributos Al+3, H + Al, Corg, 
CTC e argila apresentam seus maiores valores, que provavelmente estão associados aos 
fragmentos de mata com valores mais elevados de Corg e H+Al e os menores teores de 
fósforo disponível, provavelmente pelas condições mais favoráveis à fixação do P. A 
correlação de Pearson ratifica essa observação, sendo significativa e positiva a 1% de Al+3 
com H+Al (0,71) e Corg (0,28); e uma correlação significativa e positiva a 5% com CTC 
(0,29) e argila (0,54). Na ACP fica evidenciado a afinidade entre esses atributos. 

Lima et al. (2010), estudando a variabilidade espacial de atributos químicos em área 
de vegetação natural em regeneração, encontraram resultados similares, onde H + Al e CTC 
apresentaram seus maiores valores na região superior do terreno. Segundo Artur et al. (2014), 
normalmente, os maiores valores de CTC ocorrem em locais cujo os teores de Carbono 
orgânico e argila também são elevados. 

Observa-se certa similaridade nos mapas de Al+3 e H+Al (Figura 27), sendo seus 
maiores valores encontrados no local onde apresentavam baixos valores de Ca, Mg, V% e pH. 
Resultado semelhante foi obtido por Lima et al.(2010). Os maiores valores de Al+3 foram 
encontrados nas regiões de menor valor do pH (PEREIRA et al., 2000; DADALTP E 
FULLIN, 2001). 

Observando o mapa de Al+3 os valores podem ser classificados como baixo e alto, 
segundo Freire et al. (2013). No entanto, optou-se em segmentar a classe baixo (0 - 0,3 cmolc 

dm-3) em duas classes; a classe alto (> 0,3 cmolc dm-3) em duas classes; e criar uma outra 
classe, no entanto respeitando o limite crítico das classes: baixo I (≤ 0,15 cmolc dm-3), baixo II 
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(0,16 - 0,30 cmolc dm-3), alto I (0,31 - 0,60 cmolc dm-3), alto II (0,61 - 0,90 cmolc dm-3) e 
muito alto (> 0,90 cmolc dm-3). Os valores de Al estão compreendidos no intervalo de 0,0 - 
2,7 cmolc dm-3. 

A variabilidade espacial de Al+3 é composta por 14,6% da área classificada como 
muito baixo I; 16,6% como baixo II; 38,6% como alto I; 21,5% como alto II; e 8,7% como 
muito alto (Figura 29). 

Observando o mapa de H+Al os valores podem ser classificados como muito baixo, 
baixo, médio, bom e muito bom, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de H+Al estão 
compreendidos no intervalo de 1 - 13,50 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de H+Al é 
composta por 0,2% da área classificado como muito baixo (≤ 1,00 cmolc dm-3); 29,0% como 
baixo (1,01 - 2,50 cmolc dm-3); 56,7% como médio (2,51 – 5,00 cmolc dm-3); 12,2% como 
bom (5,01 - 9,00 cmolc dm-3); e 1,9% muito bom (> 9,00 cmolc dm-3) (Figura 29). 

 

Figura 29. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
químicas: alumínio (cmolc dm-3), acidez potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg- 
1), capacidade de troca catiônica (cmolc dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade 
de 0-20 cm. 

 
Observando o mapa de Corg os valores podem ser classificados como baixo, médio e 

alto, segundo Freire et al. (2013). No entanto, optou-se em segmentar a classe baixo (até 10 g 
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kg-1) em duas classes; a classe médio (11 - 20 g kg-1) em duas classes, no entanto respeitando 
o limite crítico das classes: baixo I (≤ 5,0 g kg-1), baixo II (5,1 - 10,0 g kg-1), médio I (10,1 - 
15,0 g kg-1) e médio II (15,1 - 20,0 g kg-1). Os valores de Corg estão compreendidos no 
intervalo de 6,0 - 23,5 g kg-1. 

A variabilidade espacial de Corgé composta por 39,4% como baixo II; 53,0% como 
médio I; 5,8% como médio II; e 1,8% como alto (> 20 g kg-1) (Figura 29). 

Observando o mapa de CTC os valores podem ser classificados como baixo, médio, 
bom e muito bom, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de CTC estão compreendidos no 
intervalo de 2,60 - 15,10 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de CTC é composta por 39,8% 
da área classificado como baixo (1,61 - 4,30 cmolc dm-3); 34,1% como médio (4,31 - 8,60 
cmolc dm-3); 24,6% como bom (8,61 - 15,00 cmolc dm-3); e 1,4% muito bom (> 15,00 cmolc 

dm-3) (Figura 29). 
Observando-se o mapa de V% os valores podem ser classificados como: muito baixo; 

baixo; médio; bom, e muito bom, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de V% estão 
compreendidos no intervalo de 3,6 - 81,6%. A variabilidade espacial de V% é composta por 
9,3% da área classificado como muito baixo (≤ 20%); 41,2% como baixo (20,1 - 40,0%); 
26,4% como médio (40,01 - 60,0%); 18,2% como bom (60,1 - 80,0%); e 5,0% como muito 
bom (> 80,0%) (Figura 29). 

A baixa fertilidade natural desses solos é evidente, visto que os mapas de Ca+2, Mg+2, 
Ca+Mg, V%, P, K+, CTC e Corg apresentaram teores compreendidos entre muito baixo e 
médios em sua maioria (82,9%; 84,1%; 87,9%; 76,9%; 100%;70,1%; 73,9%; e 92,4%), 
devido, principalmente, à natureza do material de origem dominante na Região Serrana do 
Rio de Janeiro, que é de rochas gnaissícas e graníticas, i.e, ácidas. 

A diferenciação nos teores se deve ao uso do solo, onde em áreas de mata apresenta 
maiores teores de Al+3, H+Al, Corg e CTC, enquanto nas áreas de pastagem os maiores teores 
de P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V% e pH. 

A seguir serão apresentados os mapas de krigagem para os atributos granulométricos: 
areia, silte e argila (Figura 30). 

Os mapas das frações granulométricas areia e argila apresentam uma semelhança nos 
padrões de localização de ocorrência dos maiores e menores valores desses atributos; porém, 
em diferentes proporções de área. A variabilidade espacial do silte apresenta-se com 
distribuição contrária à distribuição dos valores de areia e/ou argila, ou seja, onde se 
observam maiores concentrações de areia e/ou argila, menores as concentrações de silte, e 
vice-versa. Resultado semelhante foi obtido por Bottega et al. (2013) ao pesquisar 
variabilidade espacial de atributos do solo no cerrado brasileiro. 
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Figura 30. Mapas de krigagem ordinária das variáveis granulométricas: areia (g kg-1), silte (g 
kg-1) e argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Segundo Souza et al. (2004a), as frações do solo geralmente apresentam 

comportamento inverso, principalmente de distribuição, pois como são medidos em 
porcentagem quando há acréscimo de um ocorre redução de outro. 

Observando o mapa de distribuição do conteúdo de areia, os valores estão 
compreendidos no intervalo de 262 - 820 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de 
areia, em ordem de importância, é composta por 18,6% da área com teores variando entre 262 
- 380 g kg-1; 18,1% com teores variando entre 381 - 490 g kg-1; 22,6% com teores variando 
entre 491 - 600 g kg-1; 20,7% com teores variando entre 601 - 710 g kg-1; e 20,0% com teores 
variando entre 711 - 820 g kg-1 (Figura 31). 

Analisando o mapa de distribuição do conteúdo de silte, os valores estão 
compreendidos no intervalo de 33-365 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de silte, 
em ordem de importância, é composta por 19,9% da área com teores variando entre 33 - 100 g 
kg-1; 20,5% com teores variando entre 101 - 160 g kg-1; 22,6% com teores variando entre 161 
- 220 g kg-1; 2,5% com teores variando entre 221 - 280 g kg-1; e 17,6% com teores variando 
entre 281 - 365 g kg-1 (Figura 31). 

Avaliando o mapa de distribuição do conteúdo de argila, os valores estão 
compreendidos no intervalo de 105-514 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de 
argila, em ordem de importância, é composta por 19,4% da área com teores variando entre 
105-180 g kg-1; 20,4% com teores variando entre 181-260 g kg-1; 20,6% com teores variando 
entre 261 - 340 g kg-1; 20,1% com teores variando entre 341 - 420 g kg-1; e 19,5% com teores 
variando entre 421 - 515 g kg-1 (Figura 31). 

Areia Silte 

Argila 
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Figura 31. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
granulométricas: areia (g kg-1), silte (g kg-1) e argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 
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4.6. CONCLUSÕES 

• Foi evidenciada a baixa fertilidade natural desses solos, onde todos os teores 
analisados tinham pelo menos 70% da sua variabilidade espacial com teores 
compreendidos entre muito baixo e médio. 

• Foi evidenciada três fontes de variação da distribuição espacial da fertilidade natural, 
uma caracterizada pelo uso e ocupação do solo, outra pela geomorfologia e uma outra 
associada ao material de origem, que associados provocam grande variabilidade na 
fertilidade natural dos solos da região Serrana-RJ. 

• As áreas de mata localizadas nas partes mais altas do relevo apresentam teores mais 
elevados de Al+3, H+Al, Corg, argila e CTC, enquanto nas áreas de pastagem tem 
teores maiores de P, K+, Ca+2, Mg+2e Ca+Mg. 
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5. CAPÍTULO III 

 
 

 
DISTRIBUIÇÃO ESPACIAL DA FERTILIDADE DE SOLOS DE 

AGROECOSSISTEMAS DE MONTANHA, NOVA FRIBURGO-RJ 
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5.1. RESUMO 

O conhecimento da variabilidade da fertilidade do solo em áreas cultivadas traz importantes 
subsídios para a racionalização do uso de corretivos e fertilizantes. O objetivo do presente 
trabalho é avaliar as alterações da variabilidade espacial ocorridas nos atributos químicos do 
solo decorrentes do cultivo intensivo de hortaliças, há mais de 50 anos, em agroecossistemas 
de montanha em Nova Friburgo - RJ. Foram coletadas 498 amostras de solos, na 
profundidade de 0-20 cm, para determinação de: pH; CTC; V%; teores de Corg; P; K+; Ca+2; 
Mg+2; Al3+; H+Al; areia; silte, e argila. Os dados foram submetidos às análises estatística 
descritiva; correlação de Pearson; análise de componentes principais; geoestatística, e 
interpolação por krigagem. A análise do semivariograma relativo as variáveis estudadas 
(atributos químicos e granulométricos) mostrou dependência espacial para um alcance de 40 
m para Al+3; 60 m para P; 130 m para pH; 300 m para Corg, CTC, H+Al e K+; 500 m para 
Ca+2, Mg+2, Ca+Mg e V%; e 600 m para areia, silte e argila. A isotropia foi constatada para 
estes casos. Os modelos teóricos esférico (57,1%) e exponencial (42,9%) foram aqueles que 
representaram os melhores ajustes aos pontos dos semivariogramas experimentais. A 
confecção dos mapas, para cada atributo, permitiu visualizar a sua distribuição espacial na 
área, fato que não ocorre quando se utiliza somente análise da estatística discritiva. Os 
atributos químicos e físicos do solo variaram, espacialmente, com P; K+; Mg+2; Al+3; V%, e 
silte apresentarando alta variabilidade e os atributos Ca+2; Ca+Mg; H+Al; Corg; CTC; areia, e 
argila média variabilidade. Entretanto, o pH apresentou baixa variabilidade. Com base na 
interpretação dos mapas de distribuição espacial dos atributos e das análises de coeficientes de 
varição, de correlação de Pearson e de Componentes Principais, foi verificado duas principais 
fontes de variação na distribuição espacial da fertilidade: uma caracterizada pelo relevo e uma 
outra associada as atividades agrícolas, que através da utilização intensiva de insumos 
agrícolas, estão contribuindo para o aumento da fertilidade do solo. Outro fator está associado 
ao manejo inadequado do solo e ao relevo, que provocam o transporte de partículas mais finas 
do solo, bem como, a sua acumulação nas partes mais baixas do terreno, onde observa-se o 
enriquecimento nos teores de P, K+, Ca+2, Mg+2 e Corg. A acidez evidenciada dos solos 
agrícolas, se deve a alta acidez natural (como observado no Capítulo II) e a baixa frequência 
de uso da calagem pelos agricultores. Os solos apresentaram valores considerados altos ou muito 
altos de P (88%) e K+ (65%), na área de estudo. Esses valores estão diretamente associados ao uso 
excessivo de cama de aviário e adubos fosfatados e potássicos solúveis durante a produção das 
hortaliças. 

 
Palavras chave: Variabilidade espacial. Geoestatística. Krigagem ordinária e fertilidade do 
solo. 
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5.2. ABSTRACT 

The knowledge of the variability of soil fertility in cultivated areas brings important subsidies 
for the rationalization of the use of correctives and fertilizers. The objective of the present 
work is to evaluate the changes in spatial variability that occurred in the chemical attributes of 
the soil resulting from the intensive cultivation of vegetables, over 50 years ago, in mountain 
agroecosystems in Nova Friburgo - RJ. 498 soil samples were collected, at a depth of 0-20 
cm, to determine: pH; CTC; V%; Corg contents; P; K+; Ca+2; Mg+2; Al+3; H+Al; sand; silt, 
and clay. The data were submitted to analysis: descriptive statistics; Pearson's correlation; 
principal component analysis; geostatistics, and kriging interpolation. The analysis of the 
semivariogram relative to the variables studied (chemical and granulometric attributes) 
showed spatial dependence for a range of 40 m for Al+3; 60 m for P; 130 m for pH; 300 m for 
Corg, CTC, H+Al and K+; 500 m for Ca+2, Mg+2, Ca+Mg and V%; and 600 m for sand, silt 
and clay. Isotropy was found for these cases. The theoretical spherical (57.1%) and 
exponential (42.9%) models were those that represented the best adjustments to the points of 
the experimental semivariograms. The making of the maps, for each attribute, allowed to 
visualize its spatial distribution in the area, a fact that does not occur when using only the 
analysis of classical statistics. The chemical and physical attributes of the soil varied, 
spatially, where the attributes: P; K+; Mg+2; Al+3; V%, and silt showed high variability. The 
Ca+2 attributes; Ca+Mg; H+Al; Corg; CTC; sand, and clay showed medium variability. 
However, the pH showed low variability. Based on the interpretation of the spatial 
distribution maps of the attributes and analysis of coefficients of variance, Pearson's 
correlation and Principal Components, two main sources of variation in the spatial 
distribution of fertility were found: one characterized by relief and another associated with 
agricultural activities, which through the intensive use of agricultural inputs, are contributing 
to the increase of soil fertility. Another factor is associated with inadequate soil management 
and relief, which cause the transport of finer soil particles, as well as their accumulation in the 
lower parts of the relief, where the P, K+, Ca+2, Mg+2 and Corg. The acidity shown in 
agricultural soils is due to the high natural acidity (as noted in chapter II) and the low 
frequency of use of liming by farmers. The soils showed high or very high values of P (88%) 
and K + (65%), in the study area. Where these values are directly associated with the excessive 
use of poultry litter and phosphate fertilizers and soluble potassium during the production of 
vegetables. 

 
Key words: Spatial variability. Geostatistics. Ordinary kriging and soil fertility. 
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5.3. INTRODUÇÃO 

Numa paisagem natural, como vimos no Capítulo II, o solo apresenta variabilidade 
espacial de seus atributos, resultante da interação de processos que comandam os fatores 
responsáveis por sua formação e fatores intrísicos. Somado a esse efeito, tem-se que nos solos 
agrícolas, os fatores extrínsecos, normalmente, relacionados com as práticas de manejo são 
fontes adicionais de heterogeneidade (VIEIRA et al., 2011; CARVALHO et al., 2003). A 
variação dos atributos químicos do solo é mais acentuada em áreas com cultivo intensivo do 
que em paisagem natural. 

A microbacia de Barracão dos Mendes, Nova Friburgo – RJ vem sendo explorada para 
produção de hortaliças por, aproximadamente, 50 anos. Nesse período, o sistema intensivo de 
produção adotado nessa região, em solos de baixa fertilidade natural, levou a aplicação de 
quantidades massivas de adubos orgânicos e fertilizantes minerais. 

O adequado manejo da fertilidade do solo, incluindo a análise química do solo é a 
chave para o aumento da produtividade agrícola. Através da interpretação dos resultados é 
possível realizar manejo químico do solo de maneira eficiente e econômica (RAIJ, 1991). A 
convencional aplicação de insumos agrícolas é baseada em teores médios de fertilidade do 
solo, podendo subestimar ou superestimar esses teores no solo, em consequência pode 
acarretar excessos ou déficit nutricionais em determinadas áreas. No entanto, segundo 
Bernardi et al. (2015) a gestão da fertilidade do solo, sem levar em consideração a 
variabilidade espacial pode afetar, diretamente, a produtividade e a qualidade ambiental. 

No entanto, a modernização da agricultura tem como ênfase o desenvolvimento 
sustentado, em que a otimização dos recursos de produção, minimização dos efeitos 
indesejáveis ao meio ambiente e aumento de produtividade são os objetivos finalísticos deste 
processo. Dessa forma, o conhecimento detalhado da variabilidade espacial dos atributos da 
fertilidade pode otimizar a aplicação localizada de fertilizantes, melhorando, dessa maneira, o 
controle do sistema de produção das culturas. 

O objetivo do presente trabalho é identificar os fatores responsáveis pela as alterações 
na variabilidade espacial ocorridas nos atributos químicos do solo decorrentes do cultivo 
intensivo de hortaliças, há mais de 50 anos, em agroecossistemas de montanha em Nova 
Friburgo - RJ. 
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5.4. MATERIAL E MÉTODOS 

O município de Nova Friburgo localiza-se na Região Serrana do estado do Rio de 
Janeiro com uma elevação média acima do nível do mar de 1.080 metros, entre as 
coordenadas geográficas: latitude 22º16’ S e longitude 42º31’ O. A divisão política do 
município é feita em oito distritos, sendo: Nova Friburgo (Sede), Riograndina, Campo do 
Coelho, Amparo, Lumiar, Conselheiro Paulino, São Pedro da Serra e Mury. De acordo com o 
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2017), Nova Friburgo possui 185.381 
habitantes distribuídos em uma área de 933,4 km2, perfazendo uma densidade demográfica de 
198,6 habitantes km-2. 

A pesquisa está foi realizada em área selecionada como modelo de exploração 
intensiva de hortaliças em região de montanha (Figura 32), localizada no município de Nova 
Friburgo-RJ, em área de amortecimento do Parque Estadual dos Três Picos. Nesta área há a 
maior concentração de agricultores familiares no estado do Rio de Janeiro, produtores de 
hortaliças que abastecem a região Metropolitana da cidade do Rio de Janeiro, e para a 
CEASA deste mesmo município. 

 

Figura 32. Localização da área de estudo. 
 

A área de estudo está inserida dentro da Microbacia de Barracão dos Mendes, 
localizada em Campo do Coelho, terceiro distrito de Nova Friburgo. Apresenta uma elevação 
do nível do mar variando de 1.018,98 a 1.607,98 m (Figura 33), com média de 1.216,22 m, 
acima da média do município de Nova Friburgo (média = 1.079,92 m, amplitude de 179,33 a 
2.320,57 m). A topografia da área de estudo é variada, com predomínio de relevo forte 
ondulado e montanhoso, com declividade média de 37% (Figura 34). 
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Figura 33. Mapa de altimetria da área de estudo. 
 

 

Figura 34. Mapa de declividade da área de estudo. 
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De acordo com a classificação de Köppen, referidos por Vianello e Alves (2004), o 
clima da região é o clima tropical de altitude (Cwb), caracterizado por um clima temperado 
úmido com inverno seco e verão temperado, com temperaturas amenas durante todo o ano 
(Figura 35). A temperatura média anual de 16,7ºC, principalmente, devido à altitude, e a 
precipitação média anual de 1.290 mm, estando concentrada entre os meses de outubro a 
março, com a maior intensidade ocorrendo no mês de dezembro (INMET, 2018). 

 

Figura 35. Dados climatológicos da área de estudo para período de janeiro de 2000 a 
dezembro de 2017 (Fonte: Dados da Rede do INMET). 

 
5.4.1. Caracterização das práticas agrícolas adotadas na área 

As informações contidas nesse tópico foram obtidas em questionários aplicados aos 
agricultores familiares por Matos (2016), Sousa (2017), Barbosa (2019) e Ribeiro (2019) em 
campanhas anteriores na mesma área de estudo, sendo que as informações encontram-se na 
Tabela 13. 

 
Tabela 13. Resultado dos questionários aplicados aos agricultores referente as principais 

práticas agrícolas adotadas nas propriedades agrícolas na área de estudo. 

 
Trabalhos 

 
Cultura 

Preparo do solo 
convencional Calagem 

Adubação 
mineral 

Adubação 
orgânica Agroquímicos 

  Não Sim Não Sim Não Sim Não Sim Não Sim 

Matos (2016) Couve Flor 0% 100% 50% 50% 0% 100% 0% 100% 0% 100% 

Souza (2017) Tomate 0% 100% 24% 77% 0% 100% 0% 100% 0% 100% 

Barbosa (2019) 
Couve Flor 
e Tomate 

0% 100% 40% 60% 10% 90% 10% 90% 0% 100% 

Ribeiro (2019) 
Alface e 

           Salsa 0% 100% 100% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 100% 

 
Ao se analisar o mapa de uso e ocupação do solo da área de estudo (Figura 36) 

observa-se que a área possui quatro unidades de mapeamento, sendo: afloramento rochoso; 
agricultura; floresta, e pastagens. Todas as amostras coletadas (pontos amostrados) foram 
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realizadas em áreas agrícolas. Quando observa-se no mapa que alguns pontos ficaram 
localizados em áreas de floresta e pastagem, indica que, nos últimos anos, houve a ampliação 
das áreas de produção intensiva de hortaliças. 

 

Figura 36. Mapa de uso do solo da área de estudo. Apaptado de IBGE (2016). 
 

Usualmente, os agricultores da área de estudo utilizam o preparo convecional do solo, 
caracterizado por aração, seguida de gradagem, realizadas no sentido da pendente, 
comumente conhecida como “morro abaixo” (Figura 37) e não utilizam práticas 
conservacionistas. 

O preparo do solo sempre é realizado antes da implantação da cultura objetivando o 
revolvimento de camadas superficiais para reduzir a compactação, ou visando a incorporação 
de corretivos. Comumente, os agricultores fazem uso de práticas agrícolas inaadequadas as 
condições edafoclimáticas de suas áreas. Pelo menos 75,2% das atividades agrícolas estão 
sendo realizadas em encostas com declividade superiores a 20% (relevo forte-ondulado, 
montanhoso e escarpado) (Tabela 14). 
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Figura 37. Preparo convecional do solo realizada no sentido da pendente, comumente 
conhecida como “morro abaixo. Fonte: Acervo pessoal de Matos (2016). 

 
Tabela 14. Distribuição das classes de declividade* para a área de estudo. 

Declividade Relevo Área (hectares) % 
0 - 3 Plano 61,10 7,3 
3 - 8 Suave ondulado 23,64 2,8 

8 - 20 Ondulado 124,10 14,7 
20 - 45 Forte ondulado 326,34 38,7 
45 - 75 Montanhoso 268,12 31,8 

> 75 Escarpado 39,27 4,7 
*classificação proposta por Embrapa (1979).   

 
Normalmente, verifica-se o uso abusivo e indiscriminado de agroquímicos 

(fertilizantes, inseticidas, herbicidas, fungicidas, corretivos de solo e outros agroquímicos), 
onde a recomendação de uso é feita de forma empírica, geralmente, sem a utilização de 
análise de solo e quando realizada não se tem uma recomendação técnica feita por 
profissionais especializados e sim por comerciantes associados ao ramo de insumos agrícolas. 
Assim, o que se observa é um desequilíbrio do ecossistema, com o aumento da incidência de 
pragas e doenças nos últimos anos (RAMALHO, AMARAL SOBRINHO E VELLOSO, 
2000) e redução de produtividade. 

A associação dessas práticas com sistemas inadequados de preparo do solo e uso 
excessivo de agroquímicos podem acarretar uma aceleração da degradação do solo, causando 
a redução do seu potencial agrícola, podendo ainda contribuir com a contaminação/poluição 
do solo, como resultado da acumulação de elementos tóxicos, incorporados pelos 
agroquímicos e resíduos orgânicos muito utilizados, em níveis indesejáveis no solo e a 
transferência para as hortaliças produzidas (MATOS, 2016; SOUSA, 2017; BARBOSA, 
2019; RIBEIRO, 2019). 
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5.4.2. Amostragem de solo e procedimentos analíticos 

Foram coletadas 498 amostras de solo em quatro campanhas (MATOS, 2016; 
SOUSA,  2017;  BARBOSA,  2019;  RIBEIRO,  2019),  na  profundidade  de  0-20  cm, 
distribuídos pelas áreas cultivadas com hortaliças, afim de ter uma boa representatividade da 
área de estudo, todas as amostras foram georreferenciadas, com a utilização de um GPS 
topográfico (Garmin, modelo Montana TM 650). 

Posteriormente, as amostras foram secas ao ar, sobre folhas de papel branco, e 
cobertos com tela de filó para evitar possíveis contaminações através da deposição de 
partículas. Em seguida, maceradas em almofariz de ágata e peneirados em peneiras de aço 
inox de malha de 0,150 mm. Posteriormente, as amostras coletadas foram submetidas à 
determinação da fertilidade do solo e análise granulométrica, ambas as análises foram feitas 
conforme o Manual de Análise de Solo da Embrapa (DONAGEMMA et al. 2011). 

Os atributos químicos do solo avaliados foram: pH em H2O (acidez ativa); fósforo 
assimilável (P); potássio trocável (K+); cálcio trocável (Ca+2); magnésio trocável (Mg+2); 
alumínio trocável (Al3+); H+Al (acidez potencial); carbono orgânico (Corg); capacidade de 
troca catiônica (CTC), e saturação por base (V%). Foi também realizada a análise 
granulométrica (teores de areia, silte e argila). 

 
5.4.3. Estatística descitiva e análise geoestatística 

Para cada atributo estudado, efetuou-se a análise descritiva clássica, com auxílio do 
software estatístico R, em que foram calculados a média, mediana, valores mínimo e máximo, 
desvio padrão, coeficiente de variação, assimetria e curtose. 

Para testar a hipótese da normalidade dos dados, os mesmos foram submetidos ao teste 
de Shapiro e Wilk (1965) a 5%. Segundo Schlotzhaver e Littell (1999), normalmente, este 
teste é utilizado quando o tamanho da amostra é inferior a 2.000 observações. Quando os 
dados não atendiam os pressupostos de normalidade, foram submetidos à log transformação. 

Foram também realizadas análises de correlação de Pearson (considerando um nível 
de significância de 1% e 5%) e análise de componente principais para maior entendimento da 
variabilidade espacial da fertilidade do solo. 

Todos os procedimentos geoestatísticos descritos no Capítulo I foram utilizados neste 
capítulo com uso do software “R”. 

A seleção dos modelos foi realizada com base no melhor coeficiente de determinação 
(r²) e menor soma de quadrados do resíduo (SQR). Os modelos dos semivariogramas 
ajustados foram validados com um conjunto de amostras independente. 

Antes da utilização da geoestatística foi feita a separação do banco de dados (498 
pontos amostrais) em duas partes: amostras de calibração (80% dos pontos), e de validação 
(20% dos pontos), onde as amostras de calibração (398 pontos) foram usadas para gerar os 
modelos geoestatísticos, enquanto as amostras de validação (100 pontos) foram utilizadas 
para validar os modelos. Cabe salientar que essa separação foi feita de forma aleatória. 

Os mapas finais dos atributos químicos e granulométricos foram feitos no programa 
ArcGIS Desktop v.10.4.1, na projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) e datum 
horizontal SIRGAS 2000, Zona 23S. 
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5.5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
5.5.1. Análise descritiva 

Os resultados da análise descritiva para os atributos químios: pH em H2O; teores de 
fósforo; potássio; cálcio; magnésio; sódio, e alumínio trocáveis; acidez potencial; carbono 
orgânico; capacidade de troca catiônica, e saturação por bases; e atributos granulométricos: 
areia; silte, e argila, são apresentados na Tabela 15. 

De acordo com os limites estabelecidos para os níveis de fertilidade do solo propostas 
pelo manual de calagem e a adubação do Estado do Rio de Janeiro (FREIRE et al., 2013) e na 
recomendação para o uso de corretivos e fertilizantes em Minas Gerais - 5ª Aproximação 
(ALVAREZ et al., 1999), os valores médios dos atributos químicos na camada de 0-20 cm 
apresentaram-se baixos para pH (moderadamente ácido, pH = 5,4), para Al+3 (0,2 cmolc dm-3), 
baixos para V% (35,2 cmolc dm-3); médios para Corg (15,5 g kg-1) e Ca+Mg (4,5 cmolc dm-3); 
bom para Ca+2 (3,5 cmolc dm-3) e Mg+2 (1,0 cmolc dm-3); muito bom para CTC (12,5 cmolc 

dm-3); alto para H+Al (7,1 cmolc dm-3); e muito alto para P (204,9 mg dm-3) e para K+ (275,6 
mg dm-3). 
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Tabela 15. Análise descritiva dos atributos químicos e granulométricos na profundidade de 0-20 cm. 

Atributos(a) Média Mediana 
 Valores  

Desvio Padrão 
            Coeficiente   

W(b) 

Mínimo Máximo Variação (%) Assimetria Curtose 
pH (H2O) 5,4 5,4 4,1 6,9 0,52 9,51 0,1 -0,4 0,992 

P (mg dm-3) 204,9 156,0 11,1 1060,3 161,23 78,67 1,7 3,4 0,842 

K+ (mg dm-3) 275,6 228,2 3,9 1362,0 185,39 67,27 2,0 6,2 0,830 

Ca+2 (cmolc dm-3) 3,5 3,1 0,0 10,9 1,88 53,63 1,2 1,8 0,912 

Mg+ (cmolc dm-3) 1,0 0,9 0,0 4,2 0,68 66,37 0,9 1,1 0,943 

Ca+Mg (cmolc dm-3) 4,5 4,0 1,1 12,2 2,10 46,24 1,2 1,2 0,912 

Al+3 (cmolc dm-3) 0,2 0,1 0,0 2,1 0,35 154,87 2,5 6,9 0,675 

H +Al (cmolc dm-3) 7,1 6,4 0,3 27,7 3,57 50,56 1,4 4,1 0,923 

Corg (g kg-1) 15,5 14,9 0,0 80,6 8,37 53,89 2,1 11,4 0,876 

CTC (cmolc dm-3) 12,5 11,8 3,9 36,0 4,45 35,62 1,5 4,6 0,906 

V% (cmolc dm-3) 35,2 37,3 0,0 96,0 21,38 60,76 0,0 -0,5 0,964 

Areia (g kg-1) 404,7 469,6 35,7 920,0 191,38 47,29 -0,2 -0,9 0,906 

Silte (g kg-1) 210,4 169,5 0,0 570,0 131,74 62,62 0,5 -0,9 0,929 

Argila (g kg-1) 384,6 396,0 54,7 794,7 110,39 28,70 -0,1 1,1 0,978 
(a)pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3, H+Al, Na, Corg, CTC e V% são respectivamente potencial hidrogeniônico, fósforo, potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, 
sódio, carbono orgânico, capacidade de troca catiônica e saturação por bases; (b)teste de Shapiro e Wilk. 
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Aproximadamente, 90% das amostras possuem entre 200 e 600 g kg-1 de argila, a 
maior parte das amostras (64%) apresentam teores de areia entre 400 e 800 g kg-1 e, em geral, 
as amostras apresentaram baixo teor de silte, das quais 20% continham menos de 100 g kg-1 e 
67 % das amostras possuem entre 200 e 400 g kg-1 (Tabela 16). Ao se considerar os teores 
médios desses constituintes (areia = 404,7 g kg-1, silte = 210,4 g kg-1 e argila = 384,6 g kg-1), 
a classe de textura predominante varia entre textura média e textura argilosa. 

 
Tabela 16. Distribuição das amostras em função das faixas de concentração de areia, silte, 

argila no solo. 
Intervalo Areia Silte Argila 

g kg-1 ------------------------------- % de casos -------------------------------- 
0 - 100 2 20 1 

101 - 200 27 38 7 
201 - 400 6 29 45 
401 - 600 54 13 45 
601 - 800 10 - 2 

801 - 1000 1 - - 
 

Embora, em geral, a média dos valores dos atributos para a área estudada tenha 
permanecido nas faixas de fertilidade média, alta ou muito alta, os valores apresentaram 
grande amplitude, assim como observado no Capítulo II para área de baixa atividade 
antrópica. Entretanto, os resultados dos atributos associados à acidez demonstraram que este 
pode ser o principal fator limitante ligado a fertilidade do solo. 

O P apresentou teores que variaram desde 11,1 até 1.060,3 mg dm-3, isto é, em 
determinados locais, os teores de P foram considerados médio, já em outros considerados alto 
e muito alto. Para K+ os teores variaram desde 3,9 até 1.362,0 mg dm-3, ou seja, em 
determinadas localidades, os teores de K+ apresentaram grande variabilidade e foram 
considerados baixos, médios, altos e muito altos. Os teores de Ca+Mg também apresentaram 
grande variação (1,1 até 12,2 cmolc dm-3), i.e, foram observados teores de Ca+Mg baixos, 
médios e altos. De forma similar, os teores de Al+3 trocável variaram desde 0,0 até 2,1 cmolc 

dm-3, demonstrando, novamente, grande variação, i.e, os teores de Al+3 foram considerados 
baixos, em outros altos e em outros muito altos (assim como estipulado no Capítulo II, 
valores superior a 1,0 cmolc dm-3 de Al+3 serão tratados como muito alto). E os teores de Corg 
variaram desde 0,0 até 80,6 g kg-1, onde tem-se teores de considerados baixos, outros médios 
e outros altos. O mesmo foi observado para os demais atributos analisados. 

Observou-se o maior coeficiente de variação para o Al+3 e P (154,87% e 78,67%) e o 
menor para pH (9,51%). A mesma tendência foi observada, no Capítulo II para área de 
vegetação natural. 

Segundo Frogbrook et al. (2002) valores elevados de CV podem ser considerados 
como os primeiros indicadores da existência de heterogeneidade nos dados. Estes resultados 
demonstram que existe uma grande variabilidade natural que pode ser decorrente de fatores 
como: material de origem, geomorfologia, uso do solo e tipo de solo, que será discutido com 
mais detalhes mais à frente. 

A classificação da variabilidade de um atributo pode ser classificada segundo a 
magnitude de seu CV, onde classifica-se como baixo: (CV ≤ 12%); médio (12% < CV < 
60%), e alto (CV ≥ 60%) (WARRICK E NIELSEN, 1980). Nesse sentido, tem-se que o 
atributo pH apresentou baixa variabilidade; os atributos Ca+2, Ca+Mg, H+Al, Corg, CTC, 
areia e argila apresentaram média variabilidade; e os atributos P, K+, Mg+2, Al+3, V% e silte 
apresentaram alta variabilidade. Quando comparado aos resultados em solos sem atividade 
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antrópica o mesmo padrão de classificação foi observada, com exceção de Ca+2 e silte, que em 
áreas naturais apresentaram variabilidade alta e média, respectivamente. 

Os valores de média e mediana da maioria dos atributos químicos do solo na 
profundidade de 0-20 cm estão próximos, mostrando assim, a tendência para concentração de 
valores menores que a média, apesar de terem valores mínimos muito baixos e máximos 
muito altos, relativamente, as classes de fertilidade adotadas. 

Os dados não apresentam distribuição simétrica, pois os coeficientes de assimetria e 
curtose não se encontram próximos a zero. Entretanto, os resultados referentes ao teste de 
normalidade de Shapiro e Wilk indicaram normalidade apenas pH, V%, areia, silte e argila. 
No entanto, a distribuição dos dados P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, Al+3, H+Al e Corg não 
apresentaram caudas muito alongadas, demonstrando que as medidas de tendência central não 
são dominadas por valores atípicos na distribuição, i.e., apesar de não apresentarem 
distribuição normal, a distribuição encontrada não comprometerá as estimativas da krigagem 
(WARRICK E NIELSEN, 1980; ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989; CAMBARDELLA et al., 
1994; CHAVES E FARIAS, 2009). Estes resultados poderão ser ratificados pelas análises dos 
semivariogramas que serão discutidos a seguir. 

 
5.5.2. Análise geoestatísitca 

Os resultados da análise geoestatística (Tabela 17) mostraram que todas as variáveis 
analisadas apresentaram dependência espacial, ratificando que a distribuição não normal dos 
atributos P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, Al+3, H+Al e Corg não comprometeu as estimativas da 
krigagem, mostrando que a ocorrência do efeito proporcional em que a média e a variância 
não são constantes na área de estudo. 

Na Tabela 17 são apresentados os parâmetros dos semivariogramas ajustados aos 
modelos teóricos que melhor descrevem o comportamento da variabilidade espacial dos 
atributos estudados. São apresentados os seguintes parâmetros: efeito pepita (C0); 
contribuição (C1); patamar (C0+C1); alcance (a); coeficiente de determinação (r²); soma dos 
quadrados dos resíduos (SQR); grau de dependência espacial (GDE), e grau de aleatoriedade 
(E). 

 
Tabela 17. Parâmetros dos modelos ajustados aos semivariogramas: efeito pepita (C0), 

contribuição (C1), patamar (C0+C1) alcance (a), coeficiente de determinação (r²), soma 
dos quadrados dos resíduos (SQR), grau de dependência espacial (GDE) e grau de 
aleatoriedade (E). 
Atributos(a) Modelos C0 C1 C0+C1 a (m) r² SQR GDE E 

pH (H2O) Esférico 0,14 0,82 0,96 120,00 0,98 0,011 14,43 0,14 
P (mg dm-3) Esférico 0,18 1,14 1,32 55,40 0,91 0,120 13,74 0,14 

K+ (mg dm-3) Esférico 0,48 0,65 1,13 260,00 0,89 0,037 42,48 0,42 
Ca+2 (cmolc dm-3) Exponencial 0,40 0,53 0,93 330,00 0,84 0,023 43,01 0,43 
Mg+2 (cmolc dm-3) Exponencial 0,37 0,68 1,06 394,79 0,84 0,056 35,42 0,35 

Ca+Mg (cmolc dm-3) Exponencial 0,35 0,65 1,00 350,00 0,85 0,040 35,00 0,35 
Al+3 (cmolc dm-3) Esférico 0,10 0,64 0,73 26,78 0,83 0,078 13,15 0,13 

H +Al (cmolc dm-3) Exponencial 0,07 0,79 0,87 254,97 0,88 0,053 8,53 0,09 
Corg (g kg-1) Esférico 0,41 0,38 0,79 185,85 0,75 0,043 52,44 0,52 

CTC (cmolc dm-3) Esférico 0,18 0,64 0,81 157,83 0,85 0,059 21,68 0,22 
V (%) Exponencial 0,08 1,01 1,10 400,00 0,93 0,051 7,71 0,08 

Continua...          
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Continuação da Tabela 17. 
Atributos(a) Modelos C0 C1 C0+C1 a (m) r² SQR GDE E 
Areia (g kg-1) Exponencial 0,10 0,99 1,09 358,57 0,84 0,137 9,17 0,09 
Silte (g kg-1) Esférico 0,21 0,87 1,07 341,16 0,82 0,140 19,27 0,19 

Argila (g kg-1) Esférico 0,31 0,69 1,00 369,81 0,85 0,079 30,76 0,31 
(a)pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3, H+Al, Na, Corg, CTC e V% são respectivamente potencial hidrogeniônico, 
fósforo, potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, sódio, carbono orgânico, capacidade de troca 
catiônica e saturação por bases. 

 
Para esse estudo, os modelos matemáticos que melhor se ajustaram aos 

semivariogramas (Figuras 38, 39 e 40), com base no menor valor da soma de quadrado dos 
resíduos (SQR) e no maior valor do coeficiente de determinação (r²), foram o esférico 
(57,1%) e o exponencial (42,9%), o mesmo resultado encontrado no Capítulo II. Diversos 
estudos mostram que os modelos esférico e exponencial são os mais, frequentemente, 
encontrados nos estudos de propriedades do solo (MONTOMIYA et al., 2011, 
DALCHIAVON et al., 2012; AQUINO et al., 2014; ZONTA et al., 2014; PARIS et al., 2020). 

Segundo Robertson (1998), a SQR é um parâmetro mais robusto do que o r2 e propicia 
uma medida exata de quão bem o modelo se ajusta aos dados, por isso utilizou-se a 
combinação de parâmetros do semivariograma para minimizar a SQR para cada modelo. 

Os atributos pH, P, K+, Al+3, Corg, CTC, silte e argila foram ajustados ao modelo 
esférico, com coeficiente de determinação do modelo (r²) acima de 0,75. Os dados referentes 
aos atributos Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, H+Al, V%, areia foram ajustados ao modelo exponencial, 
com r² acima de 0,84. 
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Figura 38. Semivariogramas das variáveis químicas: pH, fósforo (mg dm-3), potássio (mg 
dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3), cálcio mais magnésio (cmolc dm-3) na 
profundidade de 0-20 cm. 

pH P 

Modelo Esférico (C0 = 0,14; C1=0,85; C=0,96; a = 120,00) Modelo Esférico (C0 = 0,18; C1=1,14; C= 1,32; a = 55,40) 

K+ Ca+2 

Modelo Esférico (C0 = 0,48; C1=0,65; C= 1,13; a = 260,00) Modelo Exponencial (C0 = 0,40; C1=0,53; C= 0,93; a = 330,00) 

Mg+2 Ca+Mg 

Modelo Exponencial (C0 = 0,37; C1=0,68; C=1,06; a = 394,79) Modelo Exponencial (C0 = 0,35; C1=0,65; C= 1,00; a = 350,00) 
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Figura 39. Semivariogramas das variáveis químicas: alumínio (cmolc dm-3), acidez potencial 
(cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de troca catiônica (cmolc dm-3) e 
saturação por bases (%) na profundidade de 0-20 cm. 

Al+3 H+Al 

Modelo Esférico (C0 = 0,10; C1=0,64; C= 0,73; a = 26,78) Modelo Exponencial (C0 = 0,07; C1=0,79; C= 0,87; a = 254,97) 

Corg CTC 

Modelo Esférico (C0 = 0,41; C1=0,38; C= 0,79; a = 185,85) Modelo Esférico (C0 = 0,18; C1=0,64; C= 0,81; a = 157,83) 

V% 

Modelo Exponencial (C0 = 0,08; C1=1,01; C= 1,10; a = 400,00) 
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Figura 40. Semivariogramas das variáveis granulométricas: areia (g kg-1), silte (g kg-1) e 
argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Os atributos do solo apresentaram diferentes alcances de dependência espacial. Os 

valores de V% e Mg+2 apresentaram os maiores alcances, ou seja, 400 e 394,79 m, 
respectivamente, enquanto os atributos Al+3 e P apresentaram os menores alcances, 26,78 e 
55,40 m, respectivamente. A menor continuidade espacial dos valores de Al+3 e P pode ser 
explicada pela aplicação não-uniforme de calagem e adubação fosfatada, efetuadas na área, 
cuja uniformidade de aplicação é bastante baixa. 

A análise do GDE (Tabela 17) mostrou que as variáveis pH, P, Al+3, H+Al, CTC, V%, 
areia e silte apresentaram dependência espacial forte (GDE < 25%) e as variáveis K+, Ca+2, 
Mg+2, Ca+Mg, Corg e argila apresentaram dependência espacial moderada (25% < GDE < 
75%), como classificação sugerida por Cambardella et al. (1994). Resultados semelhantes 
foram encontrados por diversos autores (SALVIANO et al., 1998; ARAÚJO, 2002; SOUZA 
et al., 2003; BERNER et al., 2007). 

Em áreas de mata e de vegetação natural (Capítulo II), todas as variáveis estudadas 
apresentaram dependência espacial moderada, diferindo do encontrado nesse estudo, em área 
agrícola. Pode-se atribuir essa diferença a atividade antrópica que acrescenta mais 
heterogeneidade aos dados de atividade. Como o GDE representa a proporção efeito pepita e 
o patamar, i.e. quanto menor, essa relação, menor o valor relativo do efeito pepita e, 
consequentemente, mais bem arranjado, espacialmente, encontra-se o atributo estudado. 

Pode-se observar ainda na Tabela 17, o grau de aleatoriedade (E) (GUERRA, 1988), 
onde os valores variaram de 0,08 a 0,52. Cabe salientar que o grau de dependência espacial 
vai de encontro com o grau de aleatoriedade, o que demostra que quando foi obtido um forte 
grau de dependência espacial, o grau de aleatoriedade foi baixo e quando apresentou um 
médio grau de dependência espacial o grau de aleatoriedade era mais elevado. 

Com a finalidade de avaliar qual melhor modelo que representou o ajuste, assim como 
tamanho da vizinhança que proporcionou a melhor malha de krigagem foi realizada a 
validação com conjunto de dados independente como critério de comparação (Tabela 18, 

Areia Silte 

Modelo Exponencial (C0 = 0,10; C1=0,99; C=1,09; a = 358,57) Modelo Esférico (C0 = 0,21; C1=0,87; C= 1,07; a = 341,16) 

Argila 

Modelo Esférico (C0 = 0,31; C1=0,69; C= 1,00; a = 369,81) 
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Figuras 41, 42 e 43). Posteriormente, foram calculados o erro médio quadrático (RMSE - 
Root Mean Square Error), o desvio das médias (MBE - Mean Bias Error), o coeficiente de 
determinação (r²) e o coeficiente de correlação de Pearson (r). 

Verifica-se na Tabela 18, que apenas os valores de P e K+, se distanciam de zero para 
os valores de MBE. Estes resultados, possivelmente, são devido à natureza dos dados 
estudados, corroborando com os apresentados na Tabela 15, onde os valores de média, 
máximo e desvio padrão elevados para esses elementos. Cabe ressaltar, que pela razão de que 
a área tem muita atividade antropogência, são incorporados quantidades muito elevadas de P e 
K por meio dos adubos fosfatados e potássicos e resíduos orgânicos, principalmente, cama de 
ave. Entretanto, para os valores RMSE os valores de P, K+, areia, silte e argila se distanciam 
de zero, mostrando que bastam alguns valores discrepantes para que ocorra aumento 
significativo em sua magnitude, inclusive essa é uma das críticas de Stone (1993). 

Quando comparados aos valores de MBE e RMSE obtidos em solos naturais, podemos 
observar a mesma tendência. Sendo que nos solos agrícolas foi adicionado o P a essa 
tendência. 

Com relação aos resultados obtidos da validação com conjunto de dados independente, 
verifica-se que o r² apresentou valores compreendidos entre 0,81 a 0,99, indicando um bom 
ajuste para os modelos. Estes resultados são ratificados pelos valores de r (0,90 a 0,99), sendo 
que todas as predições apresentaram uma alta correlação positiva entre os valores medidos e 
os valores estimados, indicando que a melhor escolha do modelo propiciará resultados mais 
confiáveis, e mapas que representarão melhor representatividade dos dados reais. 
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Tabela 18. Resultados da validação com conjunto de dados independente: desvio das médias (MBE), raiz quadrada do erro médio (RMSE), 

coeficiente de determinação (r²), coeficiente de correlação de Pearson (r). 
Atributos(a) 

Parâmetros 
Ph 

P K+ Ca+2 Mg+2 Ca+Mg Al+3 H+Al CTC V Corg Areia Silte Argila 
 mg dm-3  ---------------- cmolc dm-3 ----------------  % ------------- g kg-1 ------------- 

MBE 0,00 2,55 7,56 0,09 0,01 0,04 0,03 0,01 0,01 -0,05 -0,10 -0,65 0,60 0,03 
RMSE 0,16 52,42 72,52 0,86 0,28 0,80 0,15 0,87 1,35 2,25 3,36 17,63 14,77 30,50 

r² 0,91 0,90 0,85 0,81 0,85 0,87 0,85 0,94 0,91 0,99 0,85 0,99 0,99 0,93 
r 0,96 0,95 0,92 0,90 0,92 0,93 0,92 0,97 0,96 0,99 0,92 0,99 0,99 0,97 

(a)pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Al+3, H+Al, Na, Corg, CTC e V% são respectivamente potencial hidrogeniônico, fósforo, potássio, cálcio, magnésio, alumínio, acidez potencial, 
sódio, carbono orgânico, capacidade de troca catiônica e saturação por bases. 
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Figura 41. Validação com conjunto de dados independentes das variáveis químicas: pH, 
fósforo (mg dm-3), potássio (mg dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3), cálcio 
mais magnésio (cmolc dm-3) na profundidade de 0-20 cm. 

pH P 

K+ Ca+2 

Mg+2 Ca+Mg 
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Figura 42. Validação com conjunto de dados independentes das variáveis químicas: alumínio 
(cmolc dm-3), acidez potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de 
troca catiônica (cmolc dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade de 0-20 cm. 

Al+3 H+Al 

Corg CTC 

V% 
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Figura 43. Validação com conjunto de dados independentes das variáveis granulométricas: 
areia (g kg-1), silte (g kg-1) e argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
5.5.3. Variabilidade dos atributos de fertilidade e textura do solo 

Foram analisadas as relações existentes, a partir dos resultados de correlação de 
Pearson (Tabela 19) entre os atributos químicos e a textura do solo e destes elementos com 
variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica), para níveis de 
significância de 1% e 5%. O entendimento dessas relações é importante para avaliar as 
alterações ocorridas nos atributos químicos do solo decorrentes do cultivo intensivo de 
hortaliças, há mais de 50 anos, em agroecossistemas de montanha, quando comparar-se aos 
valores obtidos em áreas com baixa atividade antrópica (Capítulo II). 

Areia Silte 

Argila 
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Tabela 19. Coeficientes de correlação de Pearson entre os atributos químicos (pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, Al+3, H+Al, Corg, V%, CTC), 

atributos granulométricos (areia, silte e argila) e variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica - TWI). 

pH 
pH P K+ Ca+2 Mg+2 Ca+Mg Al+3 H+Al Corg CTC V% Argila Areia Silte 
1              

P 0,32** 1             

K+ 0,20** 0,37** 1            

Ca+2 0,40** 0,44* 0,33** 1           

Mg+2 0,41** 0,28** 0,32** 0,35** 1          

Ca+Mg 0,44** 0,38** 0,36** 0,95** 0,66** 1         

Al+3 -0,61** -0,30 -0,26 -0,34** -0,32** -0,38** 1        

H+Al -0,56** -0,28** 0,17 0,37** -0,21* 0,24** 0,42** 1       

Corg -0,38** -0,23* 0,12 0,37 0,19** 0,46** 0,31** 0,65** 1      

CTC 0,45** 0,29 0,14 0,59 0,23 0,60** -0,20* 0,87** 0,60** 1     

V% 0,35* 0,23* 0,36** 0,35** 0,42** -0,13* -0,26** 0,41** 0,34** -0,33** 1    

Argila -0,34** -0,20* -0,25 -0,28* -0,23** 0,19** 0,19** 0,27** 0,21** 0,25** -0,46** 1   

Areia 0,43** 0,15 0,24* -0,29* 0,11* -0,22** -0,33** -0,22** -0,30** -0,18* 0,59** -0,74** 1  

Silte -0,38** -0,17* -0,18* -0,26* -0,13** -0,24** 0,31** 0,14 0,26** -0,23** -0,48** 0,24** -0,83** 1 
Elevação -0,44** -0,20* -0,23* -0,41** -0,20** -0,38** 0,44** 0,13 -0,18* -0,30** 0,14* -0,16* -0,22** 0,15** 

Declividade -0,32** -0,24* -0,29* -0,38** -0,32* -0,39** 0,28 -0,17 -0,21* -0,20 -0,29** -0,14* -0,23 0,22** 
TWI 0,31* 0,24** 0,29** 0,37** 0,32* 0,41* -0,15 0,21 0,31** 0,33* 0,20 0,14 0,17 -0,13 

*Correlação é significante em nível de 5%; ** Correlação é significante em nível de 1%.        



 

De uma maneira geral, os atributos químicos apresentaram correlações significativas 
entre si, possivelmente, devido à influência da atividade antrópica, atividade agrícola. Foram 
observadas correlações significativas entre pH com todos os atributos químicos estudados. 

O pH apresentou correlação significativa e positiva com os teores de P (0,32**), K+ 
(0,20**), Ca+2 (0,40**), Mg+2 (0,41**), Ca+Mg (0,44**), CTC (0,45**), V% (0,35*) e Areia 
(0,43**) e correlação significativa negativa com Al+3 (-0,61**), H+Al (-0,56**), Corg (- 
0,38**), Argila (-0,34**) e Silte (-0,38**). Indicando que nos solos agrícolas estudados, os 
que apresentam valores de pH mais elevados, apresentam um maior teor e maior 
disponibilidade desses macronutrientes. Enquanto que o aumento dos teores de Al+3, H+Al, 
Corg nos solos, acarreta a elevação da acidez potencial do solo e consequente redução nos 
valores de pH. Com aumento da acidez do solo, ocorre a liberação de Al+3 pela ruptura dos 
minerais secundários e sua hidrólise, produz íons H+. 

Ainda foram observadas correlações significativas de P com K+ (0,37**), Ca+2 (0,44*), 
Mg+2 (0,28**), Ca+Mg (0,38**), H+Al (-0,28**), Corg (-0,23*) e V% (0,23*); de K+ com 
Ca+2 (0,33**), Mg+2 (0,32**), Ca+Mg (0,36**) e V% (0,36**); de Ca+2 com Mg+2 (0,35**), 
Ca+Mg (0,95**), Al+3 (-0,34**), H+Al (0,37**) e V% (0,35**); de Mg+2 com Ca+Mg 
(0,66**), Al+3 (-0,32**), H+Al (-,021*), Corg (0,19**) e V% (0,42**); de Ca+Mg com Al+3 (- 
0,38**), H+Al (0,24**), Corg (0,46**), CTC (0,60**) e V% (-0,13*); de Al+3 com H+Al 
(0,42**), Corg (0,31**), CTC (-0,20*) e V% (-0,26**); de H+Al com Corg (0,65**), CTC 
(0,87**) e V% (0,41**); de Corg com CTC (0,60**) e V% (0,34**); e de CTC com V% (- 
0,33**). 

Observou-se também correlação significativa e negativa de argila com pH (-0,34**), P 
(-0,20*), K+ (-0,25*), Ca+2 (-0,28*), Mg+2 (-0,23**), Ca+Mg (-0,19**) e V% (-0,46**), o que 
indica, possivelmente, que nos solos com maiores teores de argila e menores valores de pH, 
existe uma menor disponibilidade desses nutrientes, muito, provavelmente, pelo aumento do 
número de sítios de adsorção desses nutrientes. Mesma tendência encontrada ao estudar 
variabilidade espacial da fertilidade em solos em condições naturais. 

Ainda foram observadas correlação significativa e positiva de argila com Al+3 
(0,19**), H+Al (0,27**), Corg (0,21**) e CTC (0,25**) e também correlação significativa e 
negativa de areia com Al+3 (-0,33*), H+Al (-0,22**), Corg e (-0,30*) e CTC (-0,18*), o que 
indica que assim como nos solos em condições naturais (Capítulo II), quanto maior o 
conteúdo de argila e Corg, maiores serão os teores de Al+3, H+Al, e CTC. 

Nos solos naturais, foram observadas relações (correlação significativa e positiva entre 
silte e P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V% e CTC) que indicaram uma influência do material de 
origem dos solos da área de estudo, principalmente, dos Cambissolos Háplicos, que em geral 
estão associados aos Argissolos e aos Latossolos Vermelho-Amarelos. Entretanto, nos solos 
agrícolas tem-se que essas relações são inversas, onde silte apresentou correlação significativa 
e negativa com P (-0,17*), K+ (-0,18*), Ca+2 (-0,26*), Mg+2 (-0,13*), Ca+Mg (-0,24*), V% (- 

0,48*) e CTC (-0,23*), mostrando que a mineralogia do material de origem dos solos da área 
de estudo não estão contribuindo com o aumento dos teores desses elementos e que, 

provavelmente, o manejo agrícola está contribuindo com esse aumento, i.e. a utilização 
intensiva de adubos e fertilizantes estão contribuindo com o “input” desses elementos no solo. 

Ainda foram observadas correlações significativas da elevação com pH (-0,44**), P (- 
0,20*), K+ (-0,23*), Ca+2 (-0,41**), Mg+2 (-0,20**), Ca+Mg (-0,38**) e Corg (-0,18*); de 
declividade com pH (-0,32**), P (-0,24*), K+ (-0,29*), Ca+2 (-0,38**), Mg+2 (-0,32*), Ca+Mg 
(-0,39**) e Corg (-0,21*); e de TWI com pH (0,31*), P (0,24**), K+ (0,29**), Ca+2 (0,37**), 
Mg+2 (0,32*), Ca+Mg (0,41*) e Corg (0,31*). Esses resultados indicam que o relevo, 
provavelmente, junto com o manejo agrícola estão contribuindo com o incremento desses 
elementos nas parte mais baixas e menos desclivosas. 
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Para avaliar as relações existentes entre os atributos químicos e a textura do solo e 
destes elementos com variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade 
topográfica) realizou-se Análise de Componentes Principais (ACP) (Figura 44). 

 

Figura 44. Componente Principal entre os atributos químicos (pH, P, K+, Ca+2, Mg+2, 
Ca+Mg, Al+3, H+Al, CTC, V% e Corg), atributos granulométricos (areia, silte e argila) e 
variáveis ambientais (elevação, declividade e índice de umidade topográfica - TWI). 

 
Na ACP, foram extraídos três componentes, CP1, CP2 e CP3, para todos os elementos 

estudados, que foram satisfatórias explicando em conjunto mais de 66,4% da variabilidade 
total dos dados. A primeira componente principal (CP1), explica 33,5% da variabilidade total 
dos dados, apresentando uma relação estreita e positiva entre CTC, Corg, H+Al e Al+3 e 
estreita e negativa com pH, V% e areia, sendo, portanto, relacionado à matéria orgânica e 
acidez potencial. A segunda componente principal (CP2), relacionado à fertilidade e atributos 
físicos, explica 21,1% da variabilidade total dos dados, apresentando uma relação estreita e 
positiva com o P, K, Ca, Mg, Ca+Mg e estreita e negativa com silte e argila. E a terceira 
componente principal (CP3) explica 11,8% da variabilidade total dos dados, apresentando 
correlação com o elevação, declividade e TWI, sendo, portanto, relacionados à geomorfologia 
da área. 

Os resultados da ACP demonstram uma relação estreita entre Al+3, H+Al, Corg e CTC 
e inversa com elevação. E também uma relação estreira P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg com TWI 
e inversa com declividade e elevação, ratificando assim os resultados encontrados na análise 
de correlação. 

Observa-se que, para P, K+, Ca+2, Mg+2, uma associação estreita com o índice de 
umidade topográfica (TWI) e inversa com declividade e elevação indicando a influência do 
relevo na remoção/transporte desses para a deposição nas áreas mais baixas da área. Segundo 
Amorim et al. (2001), o escoamento superficial favorece o transporte de nutrientes 
acarretando o empobrecimento gradativo dos solos e é bastante afetado pelas características 
do relevo local, dentre elas a declividade e a elevação e o manejo inadequado do solo. 
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Dinâmica parecida pode ser observadao com Corg, que está associado com H+Al, 
CTC e Al+3, que também apresentaram uma relação positiva com o TWI e uma relação 
negativa com a elevação e a declividade, o que indica que este também está sendo 
removidos/transportados das partes mais altas para as partes mais baixas. Em função do uso 
da área há mais de 50 anos com produção de hortaliças, a origem desse carbono é, 
essencialmente, a aplicação massiva de cama de aviário, principal adubo orgânico disponível 
na região. Matos (2016) ao estudar fatores de transferência de elementos-traço do solo para 
plantas de couve-flor, verificou o uso frequente de cama de aviário nas áreas produtoras de 
hortaliças da região serrana do Estado do Rio de Janeiro. O uso de cama de aviário, como 
principal fonte de adubação orgânica também foi realatada por Souza (2017), Barbosa (2019) 
e Ribeiro (2019). 

A seguir serão apresentados os mapas de krigagem para os atributos pH, P, K+, Ca+2, 
Mg+2 e Ca+Mg (Figura 45) e Al+3, H+Al, Corg, CTC e V% (Figura 46), sendo os mapas de 
krigagem elaborados de acordo com as classes de fertilidade do solo recomendadas por Freire 
et al. (2013) e Alvarez et al. (1999). 

Foram analisadas as relações existentes entre os mapas de variabilidade espacial 
através da distribuição natural dos atributos avaliados, cujo seu uso permite a interpretação 
dos dados baseada na estrutura da dependência espacial. 
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Figura 45. Mapas de krigagem ordinária das variáveis químicas: pH, fósforo (mg dm-3), 
potássio (mg dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio (cmolc dm-3) e cálcio mais magnésio 
(cmolc dm-3) na profundidade de 0-20 cm. 

pH P 

K+ Ca+2 

Mg+2 Ca+Mg 
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Figura 46. Mapas de krigagem ordinária das variáveis químicas: alumínio (cmolc dm-3), 
acidez potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg-1), capacidade de troca catiônica 
(cmolc dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade de 0-0,2m. 

Observando o mapa de pH (Figura 45) os valores podem ser classificados como 
extremamente ácido, fortemente ácido, moderadamente ácido e neutro, segundo Freire et al. 
(2013). No entanto, no mapa foi adotado 5 faixas: extremamente ácido (< 4,4); fortemente 
ácido (4,4 - 5,3); moderadamente ácido I (5,4 - 5,9), moderadamente ácido II (6,0 - 6,5) e 
neutro (6,6 - 7,3). Optou-se por adaptar a escala, pois os valores de pH estão compreendidos 
no intervalo de 4,1 - 6,9. 

A variabilidade espacial de pH (Figura 47) é composta por 14,6% da área classificado 
como extremamente ácido; 29,0% como fortemente ácido; 36,7% como moderadamente ácido 
I; 13,1% como moderadamente ácido II; e 6,6 % como neutro (Figura 47). Sendo que, 
aproximadamente, 66% da área de estudo apresentaram risco ao manejo das plantas (< 5,3). 
Estes resultados demonstram de forma inequívoca, que os problemas de fertilidade desses 

Al+3 H+Al 

Corg CTC 

V% 
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solos estão, intimamente, associados à fatores ligados a acidez do solo. Como discutido em 
capítulo anterior (Capítulo II) esses solos apresentam uma alta acidez natural, principalmente 
nas partes de maior elevação. Conforme apresentado na tabela 13, o percentual de produtores 
que realizam calagem na área de estudo é baixo, no entanto a frequência em que eles 
desenvolvem essa prática também é muito baixa, normalmente, em média a cada cinco anos, 
justificando a acidez dos solos da microbacia. 

 

Figura 47. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
químicas: pH, fósforo (mg dm-3), potássio (mg dm-3), cálcio (cmolc dm-3), magnésio 
(cmolc dm-3), cálcio mais magnésio (cmolc dm-3) na profundidade de 0-20 cm. 

Analisando o mapa de P (Figura 45) os valores podem ser classificados como médio, 
alto e muito alto segundo Freire et al. (2013). No entanto, no mapa foi adotado 5 faixas: 
médio (11 - 15 mg dm-3), alto (21 - 30 mg dm-3), muito alto I (31 - 150 mg dm-3), muito alto II 
(151 - 450 mg dm-3) e muito alto III (> 450 mg dm-3). Optou-se por adaptar essa escala, pois 
os valores de P estão compreendidos em um amplo intervalo (11,1 - 1060,3,0 mg dm-3). 

A variabilidade espacial de P (Figura 47) é composta por 12,4% da área classificado 
como médio; 12,0% como alto; 24,4% como muito alto I; 41,6% como alto II e 9,6% como 
muito alto III. Perfazendo 12,4% como médio, 12,0% como alto e e 75,6% como muito alto. 
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Avaliando o mapa de K+ (Figura 45) observa-se a mesma tendência, onde os valores 
podem ser classificados como baixo e médio, alto e muito alto, segundo Freire et al. (2013). 
Os valores de K+ estão compreendidos no intervalo de 3,9 – 1.362,0 mg dm-3. Optou-se em 
segmentar a classe muito alto (> 135 mg dm-3) em duas classes. A variabilidade espacial de 
K+ (Figura 47) é composta por 17,9% da área classificado como muito baixo (≤ 45 mg dm-3); 
17,0 como médio (46 - 90 mg dm-3); 19,1% como alto (91 - 135 mg dm-3); 30,1% como muito 
alto I (135 - 405 mg dm-3), e 15,9% como muito alto II (> 405 mg dm-3), perfazendo 46% 
como muito alto. 

Verificou-se que o P obteve correlação significativa e positiva a 1% com K+ (0,37**), 
correlação significativa e positiva a 1% com TWI (0,24**) correlação significativa e negativa 
a 1% com elevação (-0,44**) e declividade (-0,32**) (Tabela 19). Observa-se também na 
ACP (Figura 44) uma maior afinidade entre esses atributos. Tem-se que os valores mais 
elevados para esses atributos foram observados nas partes de menor declividade da área. 
Segundo Souza et al. (2008) um dos fatores que pode influenciar na distribuição espacial de 
atributos químicos é a declividade do terreno, uma vez que favorece o transporte de partículas 
de solo no escoamento superficial da água de chuva, principalmente, a fração argila que é a 
mais fina e a primeira a ser transportada. 

Observando os mapas dos atributos Ca+2, Mg+2 e Ca+Mg (Figura 45), quanto à forma 
dos mapas, é possível identificar padrões similares de ocorrência de distribuição espacial, com 
maiores teores nas partes mais baixas do terreno. O que demonstra que essas variáveis 
apresentaram correlação espacial na área em estudo. 

Analisando o mapa de Ca+2 (Figura 45) os valores podem ser classificados como 
baixo, médio, alto e muito alto segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de Ca+2 estão 
compreendidos no intervalo de 0,0 - 10,9 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de Ca+2 (Figura 
47) é composta por 14,0% da área classificado como muito baixo (≤ 0,4 cmolc dm-3); 16,1 % 
como baixo (0,41 - 1,20 cmolc dm-3); 24,6% como médio (1,21 - 2,40 cmolc dm-3); 31,0% 
como alto (2,41 - 4,00 cmolc dm-3); e 14,4% como muito alto (> 4,00 cmolc dm-3). 

Avaliando o mapa de Mg+2 (Figura 45) os valores podem ser classificados como muito 
baixo, baixo, médio, alto e muito alto, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de Mg+2 
estão compreendidos no intervalo de 0,0 - 4,2 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de Mg+2 
(Figura 47) é composta por 10,1% da área classificado como muito baixo (≤ 0,15 cmolc dm-3); 
21,0% como baixo (0,16 - 0,45 cmolc dm-3); 22,8% como médio (0,46 - 0,90 cmolc dm-3); 
35,9% como alto (0,91 - 1,50 cmolc dm-3); e 10,1% muito alto (> 1,50 cmolc dm-3). 

Observando o mapa de Ca+Mg (Figura 45) os valores podem ser classificados como 
baixo, médio e alto, segundo Freire et al. (2013). No entanto, no mapa foi adotado 5 faixas: 
muito baixo (< 1,0 cmolc dm-3), baixo (1,0 - 2,0 cmolc dm-3), médio (2,1 - 6,0 cmolc dm-3), 
alto (6,1 - 10,0 cmolc dm-3) e muito alto (> 10,0 cmolc dm-3). Optou-se por adaptar a escala, 
pois os valores de Ca + Mg estão compreendidos no intervalo de 1,1 - 12,2 cmolc dm-3. 

A variabilidade espacial de Ca+Mg (Figura 47) é composta por 29,8% da área 
classificado como baixo; 36,4% como baixo; 19,9% como médio; 26,0% como alto; e 16% 
como muito alto. 

Analisando-se o mapa de V% (Figura 46) os valores podem ser classificados como 
muito baixo, baixo, médio, bom e muito bom, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de 
V% estão compreendidos no intervalo de 0,0 - 96,0%. A variabilidade espacial de V% (Figura 
48), em ordem de importância, é composta por 19,8% da área classificado como muito baixo 
(≤ 20%); 19,6% como baixo (20,1 - 40,0%); 19,5% como médio (40,01 - 60,0%); 23,2% 
como bom (60,1 - 80,0%); e 17,8% como muito bom (> 80,0%) (Figura 48). Onde 48% da 
área de estudo se classifica como distrófico (V<50%) e 52% da área se classificam como 
eutróficos (V ≥ 50%). A saturação por bases é um excelente indicativo das condições gerais 
de fertilidade do solo, onde um V% baixo significa que há pequenas quantidades de cátions, 
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como Ca+2, Mg+2, saturando as cargas negativas dos coloides e que a maioria delas está sendo 
neutralizada por H+ e Al+3. Os solos com essas características, normalmente são ácidos. 

 

Figura 48. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
químicas: alumínio (cmolc dm-3), acidez potencial (cmolc dm-3), carbono orgânico (g kg- 
1), capacidade de troca catiônica (cmolc dm-3) e saturação por bases (%) na profundidade 
de 0-20 cm. 

 
Observa-se certa similaridade nos mapas de Al+3 e H+Al, sendo seus maiores valores 

encontrados no local onde apresentavam baixos valores de Ca+2, Mg+2, V% e pH. Resultado 
semelhante foi obtido por Lima et al. (2010). Os maiores valores de Al foram encontrados nas 
regiões de menor valor do pH, isso ocorre porque a solubilidade do alumínio diminui com o 
aumento do pH (PEREIRA et al., 2000; DADALTP E FULLIN, 2001). 

Avaliando o mapa de Al+3 (Figura 46) os valores podem ser classificados como baixo 
e alto, segundo Freire et al. (2013). No entanto, optou-se em segmentar a classe baixo (0 - 0,3 
cmolc dm-3) em duas classes; a classe alto (> 0,3 cmolc dm-3) em duas classes; e criar uma 
outra classe, no entanto respeitando o limite crítico das classes: baixo I (≤ 0,15 cmolc dm-3), 
baixo II (0,16 - 0,30 cmolc dm-3), alto I (0,31 - 0,60 cmolc dm-3), alto II (0,61 - 0,90 cmolc dm- 
3) e muito alto (> 0,90 cmolc dm-3). Os valores de Al estão compreendidos no intervalo de 0,0 
- 2,1 cmolc dm-3. 
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A variabilidade espacial de Al+3 (Figura 48) é composta por 19,5% da área classificada 
como baixo I; 20,0% como baixo II; 20,6% como alto I; 20,1% como alto II; e 19,8% como 
muito alto (Figura 48). Perfazendo 39,5% como baixo, 40,7% como alto e 19,8% como muito 
alto. Cabe salientar que 60,5% da área de estudo apresenta valores acima do considerado 
prejudicial às plantas (0,30 cmolc dm-3). 

Observando o mapa de H+Al (Figura 46) os valores podem ser classificados como 
muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de 
H+Al estão compreendidos no intervalo de 0,3 - 27,7 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de 
H+Al (Figura 48) é composta por 18,7% da área classificado como muito baixo (≤ 1,00 cmolc 

dm-3); 19,7% como baixo (1,01 - 2,50 cmolc dm-3); 26,8% como médio (2,51 – 5,00 cmolc 

dm-3); 19,0% como alto (5,01 - 9,00 cmolc dm-3); e 15,7% como muito alto (> 9,00 cmolc dm- 
3). 

Analisando o mapa de Corg (Figura 46) os valores podem ser classificados como 
baixo, médio e alto, segundo Freire et al. (2013). No entanto, optou-se em segmentar a classe 
baixo (até 10 g kg-1) em duas classes; a classe médio (11 - 20 g kg-1) em duas classes, no 
entanto respeitando o limite crítico das classes: baixo I (≤ 5,0 g kg-1), baixo II (5,1 – 10,0 g 
kg-1), médio I (10,1 - 15,0 g kg-1) e médio II (15,1 - 20,0 g kg-1). Os valores de Corg estão 
compreendidos no intervalo de 0,0 - 80,6 g kg-1. 

A variabilidade espacial de Corg (Figura 48) é composta por 19,0% como baixo I; por 
16,4% como baixo II; 23,9% como médio I; 24,1% como médio II; e 16,6% como alto (> 20 g 
kg-1) (Figura 48). Perfazendo 35,4% como baixo, 48,0% como médio e 16,6% como alto. 

Observando o mapa de CTC (Figura 46) os valores podem ser classificados como 
baixo, médio, bom e muito bom, segundo Alvarez et al. (1999). Os valores de CTC estão 
compreendidos no intervalo de 3,90 - 36,0 cmolc dm-3. A variabilidade espacial de CTC 
(Figura 48) é composta por 39,2% da área classificado como baixo (1,61 - 4,30 cmolc dm-3); 
9,5% como médio (4,31 - 8,60 cmolc dm-3); 33,3% como bom (8,61 - 15,00 cmolc dm-3); e 
18,0% como muito bom (> 15,00 cmolc dm-3). 

Diante desse cenário, tem-se que o Corg contribui com o aumento da CTC, 
evidenciado pela correlação significativa e positiva a 1% (0,60**). Com isso, tem que para 
esse grupo de atributos Al+3, H+Al, Corg e CTC, quem condiciona a característica 
predominate é o Corg. 

Observou-se que nos solos naturais a baixa fertilidade natural é evidente, visto que os 
mapas de Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V%, P, K+, CTC e Corg apresentaram teores compreendidos 
entre muito baixo e médios em sua maioria, devido, principalmente, à natureza do material de 
origem dominante na Região Serrana do Rio de Janeiro, que é de rochas gnaissícas e 
graníticas. Entretanto, nos solos agrícolas ao se analisar os mapas de Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, 
V%, P, K+, CTC e Corg, foram observados teores compreendidos acima do alto e muito alto 
na sua maioria (45%; 46%; 42%; 41%, 88%; 65%; 51% e 16,6%). Com destaque para P e K+ 
que apresentam, respectivamente 88% e 65% da área de estudo com teores altos ou muito 
altos. 

Com a redução da fertilidade natural do solo decorrente do cultivo intensivo de 
hortaliças, há mais de 50 anos, os agricultores têm utilizado cada vez mais a cama de aviário 
na forma “fresca” e aplicada em cobertura e, esse uso contínuo, tem provocado alguns 
problemas ambientais (SOUZA, 2017; GONÇALVES, 2019; RIBEIRO, 2019). O uso desse 
resíduo da produção avícola é muito frequente nas áreas produtoras de hortaliças da região 
serrana do Estado do Rio de Janeiro (MATOS, 2016). Os valores elevados de P e K 
observados, podem estar, diretamente, associados ao uso excessivo de fertilizantes minerais e 
orgânico durante a produção das hortaliças. A diferenciação nos teores se deve ao uso do solo, 
onde a atividade agrícola está contribuindo com o input desses teores nos solos. 



118  

Os principais insumos utilizados na adubação das culturas hortícolas na área de estudo 
como fonte são: cama de aviário, fertilizantes fosfatados e fertilizantes potássico (RIBEIRO, 
2019; GONÇALVES, 2019; SOUZA, 2017). Ainda segundo esses autores o aporte médio de 
P, K, Ca e Mg através da utilização desses insumos são de: 80 kg ha-1 de P, 248 kg ha-1 de K+, 
577 kg ha-1 de Ca+2 e 61 kg ha-1 de Mg+2 aportados pela utilização da cama de aviário; 45 kg 
ha-1 de P, 1 kg ha-1 de K+, 102 kg ha-1 de Ca+2 e 1 kg ha-1 de Mg+2 aportados pela utilização de 
fertilizantes fosfatados; e 1 kg ha-1 de P, 83 kg ha-1 de K+, 5 kg ha-1 de Ca+2 e 1 kg ha-1 de 
Mg+2 aportados pela utilização de fertilizantes de potássio. 

O manejo inadequado desses insumos, cama de aviário, fertilizantes fosfatados e 
fertilizantes potássicos podem prejudicar o meio ambiente. Onde Oliveira e Regitano (2009), 
salientam para aplicação inadequada pode contribuir para transportá-los, após chuvas 
intensas, principalmente, em áreas declivosas, por escoamento superficial para áreas de menor 
declividade, seja através dos colóides do solo ou em solução. 

Barbosa (2019), encontrou que o uso intensivo do solo com cultivo de hortaliças, há 
mais de 5 décadas, provocou alterações no teor de nutrientes, metais tóxicos, herbicida 
oxifluorfeno, na quantidade e composição estrutural da matéria orgânica e riqueza bacteriana. 

A dinâmica observada na área tem o relevo como fator importante de enriquecimento 
das áreas de menor declividade, ao favorecer o transporte de solo, resíduos dos insumos 
agrícolas utilizados, sendo esse processo potencializado pelas práticas de preparo de solo 
adotadas na área de estudo com preparo do solo no sentido da declividade (“morro abaixo”), 
levando a uma maior acumulação dos teores de P, K+, Ca+2, Mg+2 e Corg nas áreas de menor 
declividade. 

Segundo Guerra et al. (2015) a declividade exerce influência direta no arraste de 
partículas de solo, insumos e nutrientes. 

A seguir serão apresentados os mapas de krigagem para os atributos granulométricos: 
areia, silte e argila (Figura 49). 
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Figura 49. Mapas de krigagem ordinária das variáveis granulométricas: areia (g kg-1), silte (g 
kg-1) e argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Observando o mapa de distribuição do conteúdo de areia (Figura 49), os valores estão 

compreendidos no intervalo de 35 - 920 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de 
areia (Figura 50) é composta por 19,9% da área com teores variando entre 35-190 g kg-1; 
17,8% com teores variando entre 191-380 g kg-1; 20,5% com teores variando entre 381-570 g 
kg-1; 22,5% com teores variando entre 571-760 g kg-1; e 19,3% com teores variando entre 
761-920 g kg-1. 

Analisando o mapa de distribuição do conteúdo de silte (Figura 49), os valores estão 
compreendidos no intervalo de 0 - 570 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de silte 
(Figura 50) é composta por 19,8% com teores variando entre 0-120 g kg-1; 19,8% com teores 
variando entre 121-240 g kg-1; 21,1% com teores variando entre 241-360 g kg-1; 21,2% com 
teores variando entre 361-480 g kg-1; e 18,0% com teores variando entre 481-570 g kg-1. 

Areia Silte 

Argila 
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Figura 50. Histogramas com área proporcional às frequências de classes das variáveis 
granulométricas: areia (g kg-1), silte (g kg-1) e argila (g kg-1) na profundidade de 0-20 cm. 

 
Avaliando o mapa de distribuição do conteúdo de argila (Figura 49), os valores estão 

compreendidos no intervalo de 54 - 794 g kg-1. A variabilidade espacial dos conteúdos de 
argila (Figura 50) é composta por 18,9% com teores variando entre 54-160 g kg-1; 15,8% com 
teores variando entre 161-320 g kg-1; 25,6% com teores variando entre 321-480 g kg-1; 22,6% 
com teores variando entre 481-640 g kg-1; e 17,1% com teores variando entre 641-794 g kg-1. 

Os mapas das frações granulométricas areia e argila apresentam uma semelhança nos 
padrões de localização de ocorrência dos maiores e menores valores desses atributos; porém, 
em diferentes proporções de área. A variabilidade espacial do silte apresenta-se com 
distribuição contrária à distribuição dos valores de areia e/ou argila, ou seja, onde se 
observam maiores concentrações de areia e/ou argila, menores as concentrações de silte, e 
vice-versa. Esse padrão de distribuição também foi observado ao se estudar a variabilidade 
dos atributos granulométricos em áreas não antrópicas, Capítulo II. Souza et al. (2004) e 
Bottega et al. (2013) ao desenvolverem estudos a respeito da variabilidade espacial de 
atributos do solo encontraram resultados semelhantes com os encontrados nesse estudo, onde 
as frações do solo, geralmente, apresentam comportamento inverso, principalmente de 
distribuição. 

Observando a Figura 5, podemos notar que a maior parte da área de estudo é 
compostas por Cambissolos Háplicos de textura argilosa ou média, localizados predominante 
em relevo montanhoso e forte ondulado. Comparando a Figura 6 e a figura 5, podemos 
observar que de uma forma geral os Cambissolos Háplicos se encontram sobre as litologias 
ortognaisses, gaisses e granitos, cujo apresentam em sua mineralogia a presença 
principalmente de feldspato potássico, plagioclásio e quartzo. Os Cambissolos Háplicos 
apresentam uma pedogênese pouco desenvolvida, onde é possível observar a presença de 
micas e feldspatos potássicos na fração areia desse solo, foi encontrada correlação 
significativa e positiva a 5% de areia com K+ (0,24*). Fato esse que demonstra uma pequena 
transformação do material de origem do solo e um baixo grau de intemperismo sobre esse 
material, pois são solos que ainda estão em processo intermediário de formação. 
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Como observado no Capítulo II, normalmente, os Cambissolos estão associados na 
paisagem aos Latossolos, que em situações naturais como as observadas no mencionado 
capítulo, observou-se correlações que indicaram uma influência do material de origem dos 
solos da área de estudo, principalmente, dos Cambissolos. Cabe destacar que os Latossolos 
são solos altamente intemperizados (processo de latolização), cuja a fertilidade natural é baixa 
e acidez forte. 
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5.6. CONCLUSÕES 

• Foi evidenciada duas fontes principais de variabilidade na distribuição espacial da 
fertilidade: uma associada as atividades agrícolas, através do uso massivo de 
agroquímicos, principalmente, adubos fosfatados, potássicos e cama de aviário, e o 
manejo inadequado do solo (preparo no sentido da pendente), estão contribuindo para 
o aumento dos teores de nutrientes do solo. E a segunda associada pelo relevo local. 
Onde, esses dois fatores em conjunto determinam maior acumulação de P, K+, Ca+2, 
Mg+2 e Corg nas partes mais baixas do relevo. 

• O uso intensivo do solo com hortaliças promoveu aumento nos teores P, K+, Ca+2, Mg+2 
e Corg e quando comparado com as áreas de vegetação natural sem atividade 
antrópica. 

• A acidez evidenciada dos solos agrícolas, se deve a baixa frequência de uso da 
calagem pelos agricultores. 
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6. CAPÍTULO IV 

 
 

 
DISTRIBUIÇÃO ESPACIAL DE METAIS PESADOS EM 

AGROECOSSISTEMAS DE MONTANHA, NOVA FRIBURGO-RJ 
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6.1. RESUMO 

No estudo de contaminação de solo, a utilização de modelos como ferramenta para a predição 
de teores de metais pesados no solo visa auxiliar a tomada de decisão através de métodos de 
previsão rápidos e precisos, que forneçam informações de alta qualidade. Nesse contexto, o 
objetivo deste estudo foi avaliar o desempenho de três métodos de mineração de dados - 
Boosted Regression Trees (BRT), Random Forest (RF) e Artificial Neural Networks (ANN) - 
com o software R para prever teores de metais pesados Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e 
Zn nos solos da microbacia de Barracão dos Mendes, município de Nova Friburgo - RJ. Além 
de identificar quais fatores são responsáveis pela as alterações na variabilidade espacial 
ocorridas nesses metais. Foram utilizados como covariáveis preditoras: atributos do terreno; 
dados de sensoriamento remoto (Landsat 8); mapas temáticos (solo, uso e ocupação, e 
material de origem). Um conjunto de dados de validação independente foi utilizado para testar 
o desempenho dos modelos e como indicadores de desempenho foram utilizados erro médio 
quadrático (RMSE), o desvio das médias (MBE) o coeficiente de determinação (r²) e o 
coeficiente de correlação de Pearson (r). Os resultados indicaram melhor desempenho do 
modelo RF comparado aos modelos BRT e ANN. O modelo RF produziu os menores erros de 
predição (MBE, RMSE), maiores r² e r para todos os metais em estudo. Em geral, os atributos 
do terreno tiveram maior influência como covariáveis preditoras do que os mapas de solos e 
uso do solo. Os resultados obtidos sugerem que a utilização do método de RF constitue uma 
abordagem promissora na previsão da distribuição espacial dos teores de metais pesado nos 
solos da área de estudo. As concentrações médias dos metais pesados foram todas mais altas 
que os valores de referência de qualidade, com exceção das concentrações de Cr, Co, Ni e 
Mn, sendo a concentração média de Cd maior na ordem de dez vezes. As fontes 
antropogênicas tiveram um efeito direto nas concentrações dos metais pesados nos solos da 
área de estudo, onde o manejo agrícola contribuiu para entrada de quantidades elevadas de 
metais pesados no solo. Foram identificadas três fontes de variação na distribuição dos teores 
dos metais pesados: uma caracterizada pelo relevo; outra pela litologia, e a terceira pela 
utilização massiva de agroquímicos. Estes fatores estão contribuindo para o input de grandes 
quantidades de metais pesados no solo que juntos associados ao transporte de partículas mais 
fina do solo, bem como, na sua acumulação nas partes mais baixas do relevo, onde está 
ocorrendo o maior enriquecimento de metais. Os resultados demonstram que a área de estudo 
apresenta contaminação para os metais pesados Fe, Al, Co, Cu, Zn, Ni, Pb e Cd. 

Palavras chave: Metais pesados. Boosted regression trees. Random forest. Artificial neural 
network. Mapeamento de solos. 
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6.2. ABSTRACT 

In the study of soil contamination, the use of models as a tool for the prediction of heavy 
metal contents in the soil aims to assist decision making through fast and accurate forecasting 
methods, which provide high quality information. In this context, the objective of this study 
was to evaluate the performance of three methods of data mining - Boosted Regression Trees 
(BRT), Random Forest (RF) and Artificial Neural Networks (ANN) - with software R to 
predict levels of heavy metals Al , Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb and Zn in the soils of the 
Barracão dos Mendes watershed, municipality of Nova Friburgo - RJ. In addition to 
identifying which factors are responsible for the changes in spatial variability occurring in 
these metals. The following covariates were used: land attributes; remote sensing data 
(Landsat 8); soil maps; of use and occupation, and source material. A set of independent 
validation data was used to test the performance of the models and as performance indicators, 
mean square error (RMSE), deviation from the means (MBE), coefficient of determination 
(r²) and Pearson's correlation coefficient were used. (r). The results indicated better 
performance of the RF model compared to the BRT and ANN models. The RF model 
produced the smallest prediction errors (MBE, RMSE), highest r² and r for all metals under 
study. In general, the attributes of the terrain had a greater influence as predictive covariates 
than the soil and land use maps. The results obtained suggest that the use of the RF method 
constitutes a promising approach in predicting the spatial distribution of heavy metal contents 
in the soils of the study area. The average concentrations of heavy metals were all higher than 
the quality reference values, with the exception of the concentrations of Cr, Co, Ni and Mn, 
with the average Cd concentration being higher in the order of ten times. Anthropogenic 
sources had a direct effect on the concentrations of heavy metals in the soils of the study area, 
where agricultural management contributed to the entry of high amounts of heavy metals into 
the soil. Three sources of variation in the distribution of heavy metal contents were identified: 
one characterized by relief; another for lithology, and the third for the massive use of 
agrochemicals. These factors are contributing to the input of large quantities of heavy metals 
in the soil that together associated with the transport of finer particles of the soil, as well as in 
their accumulation in the lower parts of the relief, where the greatest metal hardening is taking 
place. The results demonstrate that the study area presents contamination for the heavy metals 
Fe, Al, Co, Cu, Zn, Ni, Pb and Cd. 

Key words: Heavy metals. Boosted regression trees. Random forest. Artificial neural 
network. Digital mapping of soils. 
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6.3. INTRODUÇÃO 

Para o estudo da dinâmica dos metais pesados em solos, assim como, para o 
monitoramento de áreas, potencialmente, contaminadas, faz-se necessário o conhecimento da 
distribuição espacial desses elementos tóxicos no solo, seja sua origem litogênica (estudo 
feito no Capítulo I) ou antropogênica. 

A importância do estudo dos teores de metais pesados no solo, se fundamenta na 
necessidade do conhecimento da dinâmica de metais nos solos, pois somente assim haverá a 
possibilidade do entendimento da mobilidade e biodisponibilidade destes elementos, assim 
como a sua distribuição no ambiente e a transferência para a cadeia alimentar, possibilitando 
ainda a utilização de práticas preventivas, e/ou corretivas de forma mais eficiente (BIONDI, 
2010). De acordo com Guo et al. (2006) a maioria dos metais pesados não sofre degradação, 
seja ela microbiana ou química, e, por esse motivo, suas concentrações no solo persistem por 
um longo período após a sua entrada, atribuindo a esses elementos a característica de 
persistência. 

Os metais pesados no solo têm ocorrência natural nos solos e seus teores dependem, 
principalmente, do material de origem sobre o qual o solo se formou, como visto no 1º 
capítulo, através das interpretações dos mapas de distribuição dos teores naturais de metais, 
além da influência da litologia, da composição mineralógica da fração argila e do relevo nos 
solos da Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro. Somado a esses teores naturais, tem-se 
os acréscimos relevantes oriundos de atividades antrópicas, como será estudado nesse 
capítulo, principalmente, da agricultura. Nilsson (1991), salienta para o fato de que os teores, 
geralmente, encontrados em solos contaminados, principalmente por atividades agropecuárias, 
serem baixos. No entanto, devido a característica de persistência e bioacumulação dos metais 
pesados, em uma perspectiva de longo prazo, podem ser encontrados teores elevados 
provenientes de um acúmulo ao longo de anos de utilização desse solo. 

Dessa forma, as relações entre essas informações constituem a base para análise dos 
padrões de ocorrência dos metais pesados nos solos que apresentam atividade agrícola 
intensiva, e também para o estudo dos fatores que influenciam, diretamente, na distribuição 
desses metais nesses solos. O uso de informações espaciais de tipo de solos, litologia, uso do 
solo, assim como diversas características ambientais (morfométricas e hidrológicas) e 
imagens de satélites podem auxiliar o mapeamento digital de metais em solos agrícolas. 

O uso de ferramentais computacionais como métodos de mineração de dados, permite 
a manipulação e análise de dados espaciais, contribuindo para uma maior agilidade e 
praticidade dos mapeamentos, entre eles os de metais pesados em solos. Neste contexto, a 
utilização de modelos preditivos como Boosted Regression Trees (ELITH E LEATHWICK, 
2017; RIDGEWAY, 2007), Artificial Neural Networks (BERGMEIR E BENÍTEZ, 2012; 
ZELL et al., 1994), e Random Forest (BREIMAN, 2002; 2001) podem extrair valiosas 
informações de um conjunto de dados disponível (BEHRENS et al., 2005). 

Diversos trabalhos utilizando esses métodos de mineração de dados na predição de 
diferentes dados em solos já foram realizados; com a utilização do BRT tem-se: Yang et al. 
(2016) estudando o mapeamento da concentração de carbono orgânico na China; Youssef et 
al. (2016) analisando o mapeamento de susceptibilidade a deslizamentos de terra em uma 
microbacia na Arábia Saudita; Zhang et al. (2015) estudando o efeito da fauna do solo na 
decomposição da serapilheira; Jafari et al. (2014) analisando a previsão espacial de grandes 
grupos de solos em uma região árida do Irã; e Aertsen et al. (2012) estudando a previsão da 
produtividade de áreas florestais a partir de características do solo. Entretanto, com utilização 
das RF, tem-se: Guo et al. (2015) estudando o mapeamento digital da matéria orgânica do 
solo para o plantio de borracha na China; Hengl et al. (2015) mapeando propriedades do solo 
da África; Were et al. (2015) prevendo e mapeando estoques de carbono orgânico do solo em 
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ambientes montanhosos no Quênia, Heung et al. (2014) estudando o mapeamento preditivo de 
material parental do solo e a topografia no Canadá; e Rad et al. (2014) estudando atualização 
de mapas de levantamento de solo no norte do Irã. E com a utilização das ANN tem-se: 
Bodaghabadi et al. (2015) mapeando unidades de solo usando atributos do modelo de 
elevação digital; Hassan-Esfahani et al. (2015) avaliando a umidade do solo de superfície 
usando imagens multiespectrais de alta resolução; Chagas et al. (2013) estudando a 
classificação por máxima verossimilhança no mapeamento digital de solos; Chagas et al. 
(2010) avaliando atributos topográficos, índices topográficos e índices derivados de imagem 
do Landsat7 como variáveis discriminantes no mapeamento digital de solos; e Behrens et al. 
(2005) propondo o desenvolvimento de uma metodologia capaz de prever espacialmente 
unidades de solo. 

Por outro lado, na literatura são escassas as informações que tratam a respeito do uso 
de métodos de mineração de dados na predição de teores de metais pesados em solos 
agrícolas. Neste sentido, o objetivo desta pesquisa foi avaliar o desempenho de três métodos 
de mineração de dados - Boosted Regression Trees (BRT), Random Forest (RF) e Artificial 

Neural Networks (ANN) - utilizando o software R para prever teores de metais pesados (Al, 
Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) nos solos da microbacia de Barracão dos Mendes, Nova 
Friburgo no estado do Rio de Janeiro, Brasil. Além de identificar quais fatores são 
responsáveis pela as alterações na variabilidade espacial ocorridas nesses metais. 
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6.4. MATERIAL E MÉTODOS 

Neste capítulo foi utilizada a mesma área de estudo apresentada no Capítulo III, onde 
já foi descrita a caracterização da área de estudo, assim como a caracterização das práticas 
agrícolas adotadas na área. Por esse motivo, só será acrescido as informações que não 
constam no capítulo mencionado, tal como o aporte total (g ha-1) de metais pesados (Tabela 
20), através da adubação orgânica, adubação mineral e outras fontes (herbicidas, inseticidas e 
fungicidas) com base nos estudos realizados por Matos (2016), Souza (2017), Ribeiro (2019) 
e Gonçalves (2019). Assim como as informações dos teores de metais pesados contidos na 
composição de alguns insumos agrícolas (Tabela 21) utilizados pelos agricultores em suas 
propriedades, na produção de couve-flor, tomate, alface, salsa e couve manteiga. 

 
Tabela 20. Aporte total, em g ha-1, de metais pesados através da adubação orgânica, 

adubação mineral e outras fontes (herbicidas, inseticidas e fungicidas). 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

Trabalhos Cultura Fonte  
 

-------------------------------------g ha-1------------------------------------- 
 

Matos Couve Orgânica 

 
Mineral 

 
 
 

(2017) 

Orgânica 

Mineral 0,5 

 
Orgânica 

 

Ribeiro Mineral 

Orgânica 

Mineral 
¹Outras = outras fontes de insumos, tais como herbicidas, inseticidas e fungicidas. 

Adubação  10,9 
21,1 15,2 4463,1 - - 26,1 24,1 8563,5 

(2016) Flor Adubação 3,4
 

5,5 14,2 472,9 - - 13,2 11,6 594,4 

Adubação 4,2 
9,6 13,4 1274,0 7,7 1932,3 15,6 18,1 1707,4 

Souza 
Tomate Adubação 

1,7 14,5 50,7 5,7 237,3 5,7 8,0 396,9 

Outras¹ 0,1 1,9 0,1 1088,4 3,9 3042,8 2,3 0,1 1140,5 

Adubação 9,2 

Alface 
Adubação 2,0 

32,0 

 
4,0 

57,1 

 
15,0 

2947,2 

 
303,4 

- 

 
- 

4868,4 

 
1903,4 

51,4 

 
9,7 

45,7 

 
35,6 

5202,8 

 
1885,2 

(2019) Adubação 9,2 

Salsa 
Adubação 1,5 

29,0 

 
3,0 

49,5 

 
15,0 

2925,3 

 
262,1 

- 

 
- 

4730,6 

 
1247,1 

49,6 

 
10,2 

43,4 

 
28,9 

4811,3 

 
1352,3 
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Tabela 21. Teores de metais pesados na composição dos insumos agrícolas utilizados na produção das olerícolas (alface, tomate, couve-flor) na 

área de estudo, microbacia de Barracão dos Mendes, município de Nova Friburgo-RJ. Fonte: Sousa (2017); Ribeiro (2019) e bula dos 
insumos. 

Produto Classificação 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

    mg kg-1.pc     

Cama de aviário Adubo Orgânico 0,92 1,72 1,93 277,87 1480,74 406,11 2,78 2,65 324,55 
Farinha de osso Adubo Orgânico 0,03 14,78 37,80 168,55 7965,75 807,35 23,62 19,17 1957,30 

Torta de mamona Adubo Orgânico ND ND ND 23,45 1048,62 47,22 5,83 3,17 ND 
Agral Espalhante ND ND ND ND 23,16 1,36 ND ND 5,17 

Adubo 4-14-8 Heringer Fertilizante ND ND 9,93 186,7 10082,22 608,35 6,42 20,67 961,09 
AJIFOL® CaBK Fertilizante ND ND 0,52 ND ND 17 0,88 ND ND 
AJIFOL® Cálcio Fertilizante ND ND ND ND ND ND ND ND ND 

AJIFOL® KMg Potency Fertilizante ND ND ND ND ND ND ND ND ND 
AJIFOL® SM Boro Fertilizante ND ND 0,52 ND ND 17,00 0,88 ND ND 

Amônia anidra Fertilizante ND 0,05 20,17 158,50 24650,78 1022,35 18,08 12,00 920,27 
CAB 2031 Fertilizante ND ND ND 7,10 1315,37 50,22 2,18 ND 10,74 
Cal super Fertilizante ND ND ND ND 57 17,73 ND ND ND 

Cálcio-155 Fertilizante ND ND ND ND ND 3,90 ND 3,45 220,10 
Celebro® Fertilizante ND ND 7,57 257,90 21568,77 989,12 7,03 7,83 38,10 

Cloreto de potássio Fertilizante ND ND ND 54,38 552,35 26,62 ND ND 38,12 
Coopercotia 2B plus Fertilizante ND ND ND 27,07 8,70 ND ND ND 1,85 

Coopercotia 
lote:018215021 Fertilizante ND ND ND 0,37 58,38 3,32 ND ND ND 

FERTILEADER 
ENERGY 

Fertilizante ND ND ND 189,34 ND 583,68 ND 8,26 874,94 

Heringer Fertilizante 2,30 ND 9,93 186,70 ND 608,35 7,40 21,00 961,09 
Marisa 12 Fertilizante 0,40 5,92 15,30 45,70 13190,05 338,85 13,77 17,67 581,20 

Continua...           
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Continuação da Tabela 21. 

Produto Classificação 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

    mg kg-1.pc     

Microplus Fertilizante 1,15 11,45 25,73 168,15 8956,58 290,23 18,25 31,67 2890,50 
Molibidênio Fertilizante ND ND ND 46,32 6,21 0,52 0,90 ND 6,53 
NIPHOKAM Fertilizante ND ND ND 1855,8 1557,54 887,04 0,06 7,78 14595,10 

Nkalcio Fertilizante ND ND ND 77,13 ND 3299,25 ND 15,00 14727,60 
Oximult Fertilizante ND ND ND 11,85 5857,78 89,19 1,13 2,75 35,42 

Quimifol P30W Fertilizante ND ND 58,09 202,62 3536,00 97,98 11,60 3,42 305,41 
Quimiofol Borodez Fertilizante 0,07 0,65 29,00 55,15 17737,25 956,45 12,90 42,17 1177,60 

Quimiofol Ca Fertilizante ND ND ND 0,5 ND ND ND ND ND 
Scheer 10 Fertilizante ND ND ND 4,32 ND 0,95 0,38 ND 2,24 

Sulfammo meta 214 Fertilizante ND 14,38 3,25 381,08 970,78 749,8 9,90 10,00 1642,40 
Superstar Fertilizante 0,10 10,62 27,17 52,37 37342,62 1597,45 27,78 18,17 429,07 
Suprafol Fertilizante ND ND ND 1,36 404,14 ND 0,62 ND ND 
T cobra Fertilizante ND ND ND 5587,87 40,5 5,67 20,98 ND 13,39 

TOP-PHOS 328 Master Fertilizante ND ND 118,08 41,53 9737,92 247,57 13,80 5,50 710,98 
YaraLiva™ Nkálcio - 

Lote 2 
Fertilizante ND ND 3,53 2,45 3353,28 1318,00 3,90 ND 22,67 

YaraLiva™ Nkálcio - 
Lote 1 Fertilizante ND ND ND 77,13 ND 3299,25 ND 15,00 1472,76 

YaraLiva™ Nkálcio 
Lote 3 

Fertilizante ND ND ND 22,08 3465,1 186,13 6,80 12,70 115,71 

Alibi Flora Fungicida ND ND 1,30 1,38 38,67 7,67 3,97 2,50 3557,77 
Amistar WG Fungicida ND ND ND 4,18 54,43 13,10 0,40 1,50 8,50 
Cabrio® Duo Fungicida ND ND ND 0,76 19,53 0,10 0,90 ND 5,38 

Cercobim 700 WP Fungicida ND ND ND 2,83 153,32 2,37 1,03 ND 7,10 

Continua...           
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Continuação da Tabela 21. 

Produto Classificação 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

    mg kg-1.pc     

Curzate Fungicida ND 47,38 ND 186,06 143,99 1274,00 99,67 0,56 2437,6 
Ridomil Gold MZ Fungicida ND 813,58 ND 42,72 1256,73 7304,19 558,52 27,16 1512,95 

Supera® Fungicida ND ND ND 1519,52 87,06 2,50 0,57 20,48 22,08 
Dithane® NT Fungicida/Acaricida ND ND ND ND ND ND ND ND ND 

Bravonil ultrex Fungicida/Bactericida ND ND ND 21,24 21,25 9,55 0,95 6,53 42,43 
Forum Fungicida/Bactericida ND ND ND 17,83 291,72 63,83 3,53 6,50 19,62 

Kasumin Fungicida/Bactericida ND ND ND 9,09 ND 1,80 0,64 ND ND 
Kocide® WDG Fungicida/Bactericida ND ND 1,75 8613,71 2390,07 ND 130,87 ND 4802,35 

Manzate Fungicida/Bactericida ND 88,95 ND 388,15 16,52 2209,20 140,51 11,23 5054,41 
Ultracobre Fungicida/Bactericida ND ND ND 9161,39 17,32 ND 1,42 2,20 99,67 
Electro® Herbicida ND ND ND 7294,08 1966,53 44,40 66,35 81,33 451,10 

Fusilade 250 EW Herbicida ND ND ND ND 74,74 ND ND ND ND 
Gramoxone 200 Herbicida ND ND ND 2,55 27,82 4,22 0,08 3,00 243,71 

Premio® Herbicida ND ND ND 10,77 207,04 3,17 2,09 ND 5,69 
Roundup Herbicida ND ND ND ND ND 6,66 1,95 ND ND 
Sencor Herbicida ND ND ND ND 4,33 3,35 0,28 ND 3,05 

Actara 250 WG Inseticida ND ND 29,88 171,87 13486,15 566,31 21,47 26,59 1373,39 
Ampligo® Inseticida ND ND ND 0,24 51,37 ND ND ND ND 
Decis 25C Inseticida ND 47,00 ND 0,21 28,22 1,76 ND ND 3,55 

Dicarzol 500 SP Inseticida ND ND 8,98 ND 62,47 1,93 6,88 25,00 ND 
DIPEL WP Inseticida ND ND ND ND 35,38 6,83 ND 27,00 20,88 

ENGEO™ PLENO Inseticida ND ND ND ND ND 2,14 ND ND ND 

Continua...           
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Continuação da Tabela 21. 

Produto Classificação 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

    mg kg-1.pc     

Karate Zeon 50CS Inseticida ND ND ND ND 192,93 13,12 ND ND 3,88 
MARSHAL 400 SC Inseticida ND ND ND ND 12,61 ND 0,63 ND 2,63 

Nomolt 150 Inseticida ND ND 13,30 0,32 4,59 ND ND ND 1,34 
Dioxisplus Pós-colheita ND ND ND 0,56 9,83 0,06 ND ND 1,81 

pc: Produto comercial. ND: Não detectado.          
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6.4.1. Construção do banco de dados 

As amostras de solos utilizadas foram as mesmas usadas no capítulo anterior (498 
amostras, na profundidade de 0-20 cm), distribuídas pelas áreas cultivadas, afim de se ter uma 
boa representatividade da área de estudo. Todas as amostras foram georreferenciadas, 
projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) e datum horizontal SIRGAS 2000, Zona 
23S. 

As amostras coletadas foram submetidas à análise da fertilidade do solo e 
granulometria de acordo com Donagemma et al. (2011). Para a determinação dos teores 
pseudototais dos metais nas amostras foi utilizada a metodologia da EPA 3050B, descrita em 
USEPA (1996). 

Adicionalmente, a esses dados obtidos através da coleta (variáveis dependentes) foram 
inseridas informações das covariáveis ambientais (variáveis independentes), tais como dados 
de sensoriamento remoto orbital, atributos derivados de um Modelo Digital de Elevação 
(MDE) e mapa de solos, mapa de uso, litologia. 

Nesse estudo, foi utilizada para a elaboração do Modelo de elevação Digital (MDE) da 
área de estudo, a base cartográfica digital do estado do Rio de Janeiro - escala 1:25.000, 
produzida pela Fundação Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), em parceria 
com a Secretaria de Estado do Ambiente (SEA). A partir desta base de dados no formato 
vetorial, com curvas de nível com 10 metros de equidistância, pontos cotados e mapa de 
hidrografia foi gerado o MDE com resolução espacial de 30 metros no software ArcGIS 
Desktop v. 10.4 utilizando-se a ferramenta Topo to Raster. Ao final deste procedimento, 
foram eliminadas as depressões espúrias do modelo por um pós-processamento utilizando-se a 
ferramenta Fill Sink, com o objetivo de deixa-lo hidrologicamente consistente. 

Através desse MDE hidrologicamente consistente, derivou-se oito covariáveis ambientais, 
sendo sete covariáveis morfométricas (aspect, plan curvature, profile curvature, slope, valley 

index, relative slope position, terrain ruggedness index) e duas covariáveis hidrológicas (LS Factor 

e topographic wetness index). As covariáveis morfométricas e hidrológicas foram obtidas com a 
utilização do software SAGA-GIS, sendo que as morfométricas obtidas no módulo Terrain 

Analysis > Morphometric e as hidrológicas no módulo Terrain Analysis > Hydrology. 
Os dados de sensoriamento remoto foram representados pelos índices: clay minerals 

(banda 6/banda7), iron oxide (banda 4/banda 2) e Normalized Difference Vegetation Index - 
NDVI (banda 5 - banda 4 / banda 5 + banda 4), derivados de imagem do satélite Landsat 8. 
Esses índices foram utilizados para reduzir o trabalho de análise de dados, maximizando as 
informações espectrais em um número menor de bandas de sensores (CHAGAS et al., 2013). 

Todas essas covariáveis acrescidas dos mapas de litologia (TUPINAMBÁ et al, 2012) 
na escala de 1:100.000, solos (CARVALHO FILHO et al., 2003) na escala de 1:250.000 e 
cobertura e uso da terra na escala de 1:250.000 (IBGE, 2016), compreendem o conjunto de 
dados de covariáveis - variáveis independentes (Tabela 22) selecionadas para representar os 
fatores que influenciam os teores de metais pesados do solo na área de estudo. 
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Tabela 22. Listagem de covariáveis utilizadas no estudo, com seus respectivos significados 
e fonte de dados. 

Fonte de dados Covariáveis Significado 
 

Aspect 
Calcula o índice de convergência/divergência em 

relação ao escoamento superficial. 
 

Plan curvature e 
profile curvature 

Fluxos convergentes/divergentes, teor de água no 
solo, características do solo, aceleração de fluxo, 

taxa de erosão/deposição, geomorfologia. 
Atributos 

morfométricos 
Relative Slope 

Position (RSP) 
Inclinação, taxa de erosão/deposição, 

geomorfologia. 
  

Slope 

Fluxo superficial e subterrâneo, velocidade do fluxo 
e taxa de erosão, precipitação, vegetação, 

geomorfologia, teor de água do solo, capacidade de 
uso do solo. 

 Valley Index Refere-se as depressões do terreno. 

Topographic 
Wetness Index 

(TWI) 

LS Factor Volume do fluxo de superfície. 

Topographic 

Wetness Index (TWI) 
Cálculo do índice de umidade topográfica baseado 

na inclinação e na área de captação específica. 

Landsat 8 
NDVI, Clay 

Minerals e Iron 
Oxide 

Uso e cobertura, tipo de vegetação, ciclagem de 
nutrientes, umidade do solo, minerais de argila e 

óxido de ferro. 
 Elevação (MDE) Clima, vegetação, potencial energético. 
 

Solos 
Principais tipos de solo encontrados na área de 

estudo. 
Mapas 

Material de Origem 
Principais tipos de materiais de origem encontrados 

na área de estudo. 
 Mapa de uso da terra 

e cobertura do solo 
Processo antropogênico de degradação ou 

conservação do solo. 
Adaptada e ampliada de Carvalho Junior et al. (2014). 

 
6.4.2. Modelos preditivos 

Os modelos preditivos utilizados foram Boosted Regression Trees (BRT), Artificial 

Neural Networks (ANN) e Random Forest (RF), todas implementadas no software R (R 
CORE TEAM, 2017) usando os pacotes gbm (BRT), RSNNS (ANN) e randomForest (RF). 

Para a utilização do modelo BRT definiu-se como parâmetros de entrada a distribuição 
gaussiana (erro quadrado); o número total de árvores para o modelo (número equivalente ao 
número de iterações e ao número de funções básicas na expansão aditiva) foi igual a 1000 
(n.trees); a profundidade máxima de interações entre variáveis foi igual a 5 
(interaction.depth); como parâmetro de contração aplicado a cada árvore no modelo ou 
redução do tamanho do passo (também conhecido como taxa de aprendizado do modelo) 
adotou-se 0,3 (shrinkage); como fração das observações do conjunto de treinamento 
selecionadas, aleatoriamente, para propor a próxima árvore utilizou-se 0,5 (bag.fraction). 
Cabe salientar que esse último parâmetro introduz aleatoriedade no ajuste do modelo, logo 
executando o mesmo modelo duas vezes resultará em ajustes semelhantes, mas diferentes 
(caso queira que o modelo seja o mesmo, recomenda-se utilizar então set.seed, pois com 
padrão o gbm usa o gerador de números aleatórios R). 

Os parâmetros de configuração para utilização do modelo de RF foram os seguintes: o 
número de árvores na floresta (ntree) igual a 2000, o padrão para “ntree” definido no sistema 
é de 500, optou-se por um valor superior ao padrão, buscando resultados mais estáveis, 
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Grimm et al. (2008) salienta para o fato de que ao se utilizar valores maiores possam ser 
alcançados resultados mais estáveis; os dados mínimos em cada nó terminal (nodesize), 
utilizou-se o padrão do sistema de cinco para cada nó terminal; e o número de variáveis 
usadas em cada árvore (mtry) igual a 5, correspondendo ao valor padrão comumente utilizado 
e recomendado de 1/3 das variáveis preditoras (LIAW E WIENER, 2002), serão utilizadas 15 
variáveis. 

Previamente, a utilização do método de ANN, todos os dados foram ajustados entre 0 
e 1, pois este modelo requer que todos os valores da covariância dos dados preditores estejam 
compreendidos entre 0 e 1, a fim de facilitar o processo de treinamento e evitando a saturação 
da rede. Na etapa seguinte, construção das arquiteturas de ANN foram testadas todas com o 
mesmo número de neurônios na camada de entrada (15 preditores) e o mesmo número de 
neurônios na camada de saída (valor para cada metal pesado avaliado), diferindo apenas umas 
das outras no número de neurônios nas camadas ocultas (10 a 60, size). O algoritmo de 
aprendizagem foi baseado em um método de retropropagação com uma distribuição aleatória 
de pesos interneurônios (pesos aleatórios) variando entre - 0,5 e 0,5 (parâmetros para a função 
de inicialização - initFuncParams) e com uma taxa de aprendizagem de 0,2 (parâmetros para 
a função de aprendizagem - learnFuncParams), dentro de 30.000 ciclos de aprendizagem 
(máximo de iterações para aprender - maxit). 

 
6.4.3. Avaliações dos modelos 

Previamente, a utilização dos modelos preditivos foi feita a separação do banco de 
dados (498 pontos amostrais) em duas partes: amostras de calibração (80% dos pontos) e de 
validação (20% dos pontos), onde o as amostras de calibração (398 pontos) foram usadas para 
treinar os modelos enquanto as amostras de validação (100 pontos) foram utilizadas para 
validar os modelos. Cabe salientar que essa separação foi feita de forma aleatória. 

O desempenho dos métodos foi avaliado com a utilização de métodos estatísticos 
como o erro médio quadrático (RMSE - Root Mean Square Error), desvio das médias (MBE - 
Mean Bias Error), coeficiente de determinação (r²) e o coeficiente de correlação de Pearson 
(r) (GUO et al., 2013; QIU et al., 2010). 

 
6.4.4. Procedimentos estatísticos ou estatística descritiva 

Para cada atributo estudado, efetuou-se a análise descritiva clássica, com auxílio do 
software estatístico R, em que foram calculados a média, variância, desvio padrão, coeficiente 
de variação, mínimo, máximo, assimetria e curtose. Foram realizadas análises de correlação 
de Pearson, considerando um nível de significância de 1% e 5%. Ainda, foram realizadas 
Análises de Componentes Principais (ACP) para maior entendimento das distribuições dos 
teores dos metais. 

A visualização dos mapas finais dos atributos foram feitos no programa ArcGIS 
Desktop v.10.4.1, na projeção Universal Transversa de Mercator (UTM) e datum horizontal 
SIRGAS 2000 Alegre, Zona 23S. 

 
6.4.5. Classificação das amostras 

Utilizou-se as funções discriminantes estabelecidas por Lima et al. (2018), Tabela 23, 
para classificar as amostras obtidas na área de estudo. O enquadramento no grupo onde a 
observação pertencerá foi definido pelo maior valor gerado entre as funções discriminantes, 
que utilizam atributos de solo responsáveis pela maior variabilidade dos teores de metais (pH, 
Mg, Fe e Mn). 
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Tabela 23. Funções discriminantes de classificação com as variáveis pH, Mg, Fe e Mn para 
 formação de três grupos de observações. 

Grupo Função Discriminante 

1 -149,04014 + 53,00289*pH -18,24880*Mg + 0,00099*Fe - 0,01518*Mn 

2 -122,88525 + 49,42420*pH - 19,29724*Mg + 0,00072*Fe - 0,01407*Mn 

3 -146,53477 + 54,25185*pH - 20,44122*Mg + 0,00080*Fe - 0,02014*Mn 
Fonte: Lima et al. (2018). 
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6.5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

6.5.1. Desempenho do modelo BRT 

A análise da importância das covariáveis estimada pelo modelo BRT (Figura 51) 
indicou que os atributos do terreno derivados do MDE foram importantes para a predição dos 
teores de metais pesados nos solos, com maior influência da elevação, bem como dos 
atributos do terreno valley index, slope, aspect, profile curvature, plan curvature e RSP. Os 
índices derivados das imagens do Landsat 8 tiveram uma baixa contribuição para predição da 
distribuição dos metais nos solos dessa área. Em trabalho realizado próximo a área, Pinheiro 
(2012), utilizando modelos de ANN para prever classes de solos, obteve também menor 
contribuição dos dados da imagem de satélite (Landsat 5) quando comparado com os atributos 
do terreno derivados do MDE. As covariáveis que menos influenciaram os modelos de BRT 
foram uso de solo e mapa de solos. 

Acredita-se que as covariáveis uso do solo, solos e índices de imagem do satélite 
Landsat 8 foram as que menos influenciaram os modelos devido ao fato da área de estudo 
apresentar uma certa uniformidade de solos, ocupação do uso e litologia. Provavelmente, 
sejam de maior importância na previsão de metais em áreas com tipos de uso e ocupação da 
terra mais contrastantes. 

Entre todas as covariáveis, a elevação foi a que apresentou maior importância como 
preditor, enquanto que o uso do solo e tipos de solos, assim com clay minerals e NDVI 
apresentaram a menor contribuição. A importância da elevação como covariável preditiva 
também foi observada por Adhikari et al. (2014). 

Os resultados da validação dos modelos BRT são apresentados na Tabela 24. Para o 
coeficiente de determinação (r²), os melhores resultados foram obtidos para o cobalto (0,69); 
níquel (0,59); cádmio (0,58); chumbo (0,58); e alumínio (0,52). A correlação de Pearson (r) 
para todas as predições mostrou uma correlação significativa e positiva entre os valores 
medidos e os valores estimados. Quanto ao MBE, podemos observar na Tabela 24 que apenas 
os valores de ferro, manganês e alumínio se distanciam de zero, isso é devido à natureza dos 
dados estudados, pois esses metais apresentam valores elevados de concentração nos solos, com 
valores de média, variância e desvio padrão elevado quando comparado aos demais elementos. 
De acordo com Stone (1993), o RMSE é muito sensível a valores discrepantes, bastando alguns 
pontos com essa característica para que ocorra um aumento significativo nos valores de RMSE, 
novamente, verificou-se para os valores de ferro, alumínio e manganês. 
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Figura 51. Importância das variáveis preditoras medidas pelo modelo de BRT. 

Al Solos 

Uso do Solo 

NDVI 

Banda 7 

Plan curvature 

Slope 

Clay minerals 

Iron Oxide 

Profile curvature 

Banda 5 

Valley 

Aspect 

RSP 

TWI 

MDE 

Cd 

0 2 4 6 8 10  12 

 

14 16 18 2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 

 

Co Uso do Solo 

Solos 

Iron oxide 

NDVI 

Plan curvature 

Banda 5 

Clay minerals 

TWI 

RSP 

Valley 

Banda 7 

Aspect 

Profile curvature 

Slope 

MDE 

Cr 

0 5 10 15 

 

20 25 3 0 2 4 6 8 10 12 14 

 

Cu Solos 

Uso do Solo 

Clay minerals 

TWI 

NDVI 

Banda 5 

Profile curvature 

Iron Oxide 

Aspect 

Banda 7 

Plan curvature 

RSP 

Slope 

Valley 

MDE 

Fe 

0 2 4 6 8 10 12 14 1 0 2 4 6 8 10 12 14 

  

Mn Solos 

Uso do Solo 

Banda 7 

Clay minerals 

RSP 

Plan curvature 

NDVI 

Aspect 

TWI 

Slope 

Profile curvature 

Iron Oxide 

Valley 

MDE 

Banda 5 

Ni 

0 5 10 15 20 2 0 2 4 6 8 10 12 14 

  

Pb Solos 

Uso do Solo 

NDVI 

Banda 7 

Clay minerals 

Iron Oxide 

RSP 

TWI 

Valley 

Profile curvature 

Aspect 

Slope 

Banda 5 

Plan curvature 

MDE 

Zn 

0 2 4 6 8 10 12 14  16 18 2 0 2 4 

 

6 

 

8 10 12 

C
o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ti
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 

C
o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 
C

o
v
a
ri
á
v
e
is

 



139  

Tabela 24. Desempenho preditivo dos modelos de BRT, com base na validação com 
conjunto de dados independente. 
Metal MBE RMSE r² r 

Fe -1399,2 19008,88 0,23 0,48 
Mn -21,51 199,64 0,35 0,59 
Zn 0,84 33,88 0,46 0,68 
Al 2579,9 19296,86 0,52 0,72 
Cd 0 0,28 0,58 0,76 
Co -0,1 5,3 0,69 0,83 
Cr -0,23 9,93 0,21 0,45 
Cu 2,13 16,8 0,47 0,68 
Ni 0 9,34 0,59 0,76 
Pb 0,65 8,48 0,58 0,76 

 
Wei et al. (2019) ao estudar modelos preditivos para metais pesados do solo (arsênio) 

em Honghu e Daye, na província de Hubei, na China, verificou que o modelo BRT mostrou 
uma alta precisão de inversão e uma boa capacidade de generalização, indicando que o 
modelo possui alta estabilidade e obtém uma alta precisão de previsão, o que pode satisfazer 
os requisitos reais de previsão, encontrando valores de r² (0,97), RMSE (0,60 mg kg-1) e MBE 
(0,50 mg kg-1) para Honghu e r² (0,98), RMSE (0,14 mg kg-1) e MBE (0,11 mg kg-1) para 
Daye. 

Rijkenberg e Depree (2010), ao estudarem a estabilização de metais pesados (Cu, Pb) 
em sedimentos contaminados derivados de estradas, encontraram que o desempenho preditivo 
dos modelos de BRT foi excelente com correlações cruzadas validadas de 0,89 e 0,80 e 
proporções cruzadas validadas do desvio total explicado de 0,82 e 0,73 para Cu e Pb. 

Nolan et al. (2015) ao avaliarem a capacidade de método de aprendizado de máquina 
(BRT) para prever a concentração de nitrato em águas subterrâneas rasas do Central Valley, 
Califórnia, encontratam valores de r² (0,23) e RMSE (1,36 mg kg-1). 

 
6.5.2. Desempenho do modelo RF 

Assim como no modelo BRT, o modelo RF também determina a importância das 
covariáveis para a predição (Figura 52). Segundo Liaw e Wiener (2002), o algoritmo RF 
classifica a importância de cada covariável baseada no aumento do erro de predição (Out of Bag 

- OOB) quando esta variável é removida do conjunto de covariáveis. Neste estudo, o modelo 
RF apresentou, de uma forma geral, assim como no modelo BRT a elevação como a covariável 
com maior importância na predição dos metais pesados nos solos da área de estudo, seguido dos 
atributos do terreno, valley index e aspect. E as covariáveis que apresentaram pior desempenho, 
assim como nos modelos BRT foram uso de solo e mapa de solos, além das covariáveis profile 

curvature, plan curvature. 
Were et al. (2015) em estudo conduzido na Reserva Florestal Oriental de Mau, Quênia 

- África, dentre as covariáveis que mais contribuíram foram os atributos do terreno como 
aspect, slope e curvature. Yang et al. (2016), ao utilizarem modelos de RF para o 
mapeamento da concentração de carbono orgânico em um ecossistema alpino no noroeste da 
China, tiveram como uma das covariáveis que mais contribuíram para o modelo atributos do 
terreno, apesct e elevation. 

Os resultados da validação dos modelos RF estão apresentados na Tabela 25. Com 
relação ao coeficiente de determinação (r²), os melhores desempenhos da predição foram para 
cobalto (0,73), níquel (0,66), chumbo (0,65), cádmio (0,60), alumínio (0,57) e cobre (0,54). 
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Assim como ocorreu com os modelos BRT, a correlação de Pearson (r) para todas as 
predições apresentaram uma alta correlação positiva entre os valores medidos e os valores 
estimados. E o padrão quando se analisou o MBE e o RMSE se mantiveram o mesmo dos 
modelos BRT, onde apenas os valores de ferro, manganês e alumínio se distanciam de zero, 
como já mencionado, é devido à natureza dos dados estudados. 

 
Tabela 25. Desempenho preditivo dos modelos de RF, com base na validação com conjunto 

de dados independente. 
Metal MBE RMSE r² r 

Fe -150,49 13250,21 0,44 0,66 
Mn -24,81 187,14 0,46 0,68 
Zn 0,12 35,59 0,49 0,70 
Al 1679,86 18936,48 0,57 0,76 
Cd 0,00 0,28 0,60 0,78 
Co -0,13 5,48 0,73 0,85 
Cr 0,02 5,56 0,49 0,70 
Cu 1,42 15,10 0,54 0,73 
Ni 0,94 8,52 0,66 0,81 
Pb 0,30 8,18 0,65 0,80 

 
Ma et al. (2016), estudando inversão hiperespectral aplicada a previsão de teor de metais 

pesados (Cd, Pb e As) do solo de área de mineração, China, encontrou que o algoritmo de RF 
apresenta alta precisão na predição de metais pesados, no estudo de inversão. Encontraram 
valores de: r² (0,65); RMSE (15,53 mg kg-1) para cádmio; r² (0,99); RMSE (0,53 mg kg-1) para 
arsênio e r² (0,98), RMSE (1,17 mg kg-1) para chumbo. 

Tan et al. (2019), estimando concentrações de metais pesados (Zn, Cr, As e Pb), através 
de dados de sensores hiperespectrais e o algorítmo de floresta aleatória (RF) em Xuzhou, China, 
encontraram para Zn (r² = 0,91; RMSE = 6,50 mg kg-1), Cr (r² = 0,91; RMSE = 4,57 mg kg-1), 
As (r² = 0,99; RMSE = 0,5 mg kg-1) e Pb (r² = 0,98; RMSE = 1,17 mg kg-1). 

Tan et al. (2020), estudando a distribuição espacial de metais pesados (Cr, Cu, Pb) em 
solos agrícolas no Noroeste de Xuzhou, província de Jiangsu, China, verificaram para Cr (r² = 
0,75; RMSE = 5,62 mg kg-1), Cu (r² = 0,68; RMSE = 8,24 mg kg-1) e Pb (r² = 0,74; RMSE = 
2,81 mg kg-1). 

Yang et al. (2016), obtiveram resultados que sugerem que o modelo de RF foi altamente 
preditivo com base na faixa de valores de r² de 0,63 a 0,71. Were et al. (2015), obtiveram 
resultados que apontam que o modelo de RF foi um bom preditor com base na faixa de valores 
de r² de 0,53, corroborando com os dados deste trabalho onde foi encontrado valores de r² entre 
0,44 a 0,73, sugerindo que o modelo de RF é altamente preditivo para estimativa de metais 
pesados em solos agrícolas com características de relevo similares a encontradas nesse estudo. 

 
6.5.3. Desempenho do modelo ANN 

Diferente dos modelos trabalhados BRT e RF, o modelo ANN não forneceu uma 
medida da importância das covariáveis na predição, o que podemos destacar como uma 
grande desvantagem desse modelo. 

Foram avaliadas diferentes arquiteturas de rede para os metais pesados em estudo. 
Essa análise foi baseada nos resultados do iterative fit error e iterative test error, onde através 
de uma análise conjunta foi possível determinar o número mais adequados de neurônios que a 
rede deveria ter para se obter resultados satisfatórios. Vale destacar que a todo momento 
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optou-se por uma estrutura de rede mais simples, a fim de reduzir a complexidade do modelo 
e garantir uma melhora durante o processo de treinamento, bem como a generalização da 
rede, conforme recomendado por Vieira (2000). 

As arquiteturas de rede mais adequadas para predizer a distribuição dos metais nos 
solos da área de estudo, ou seja, as que apresentaram melhores resultados para: Fe; Mn; Zn; 
Al; Cd; Co; Cr; Cu Ni, e Pb foram respectivamente: 55; 45; 40; 40; 40 35; 25; 55; 30, e 45 
neurônios na camada oculta (Figuras 53, 54 e 55). Cabe salientar que todos os modelos 
continham o mesmo número de neurônios na camada de entrada (15 preditores) e o mesmo 
número de neurônios na camada de saída (um metal pesado). 

O resultado da validação dos modelos ANN estão apresentados na Tabela 26. Com 
relação ao coeficiente de determinação (r²), os melhores desempenhos da predição foram para 
alumínio (0,51), cobalto (0,50), cobre (0,50) e chumbo (0,49). Assim como ocorreu com os 
modelos BRT e RF, a correlação de Pearson (r) para todas as predições apresentaram uma alta 
correlação positiva entre os valores medidos e os valores estimados. E o padrão quando 
analisou-se o MBE e o RMSE se mantiveram o mesmo dos modelos BRT e RF, onde apenas 
os valores de ferro, manganês e alumínio se distanciam de zero, como já mencionado isso é 
devido à natureza dos dados estudados. 

 
Tabela 26. Desempenho preditivo dos modelos de ANN, com base na validação com 

conjunto de dados independente. 
METAL MBE RMSE r² r 

Fe -780,40 18282,72 0,27 0,52 
Mn 12,57 168,14 0,48 0,66 
Zn -4,00 29,36 0,49 0,70 
Al 1939,12 23101,26 0,51 0,72 
Cd 0,02 0,28 0,34 0,59 
Co 1,86 6,88 0,50 0,71 
Cr -0,01 8,19 0,34 0,58 
Cu 3,60 14,68 0,50 0,71 
Ni 0,44 7,63 0,40 0,63 
Pb 1,02 10,26 0,49 0,70 
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Figura 52. Resultados do interative fit error e interative teste error para ferro (Fe), manganês (Mn), zinco (Zn) e alumínio (Al). 
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Figura 53. Resultados do interative fit error e interative teste error para cádmio (Cd), cobalto (Co), cromo (Cr) e cobre (Co). 
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Figura 54. Resultados do interative fit error e interative tes error para níquel (Ni) e chumbo (Pb). 
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Chu et al. (2019) ao estudarem modelos de predição de redes neurais artificiais de 
resistividade do solo contaminado por metais pesados (Zn, Cd e Pb) encontraram que modelos 
ANN são bastante eficientes na previsão de resistividade elétrica de solos poluídos e os 
valores de resistividade elétrica estimados combinam muito bem com os observados em 
experimento. Encontraram para: Zn (r² = 0,99; RMSE = 4,44 Ωm; MBE = 3,75Ωm); Cd (r² = 
0,99; RMSE = 4,24 Ωm; MBE = 3,16Ωm), e Pb (r² = 0,99; RMSE = 4,73 Ωm; MBE = 
02,92Ωm). Sutherland, Marcano e Chittoo (2018), usando ANN como modelo para prever a 
biossorção de cobre em flor de bananeira, obtiveram r² = 0,99 e MBE = 0,40 mg kg-1. Ghazi 
(2018) estimando a contaminação de metais pesados (Cd, Ni, Pb, Zn e Cu) para determinar a 
taxa de contaminação ambiental no solo da cidade de Zaafaraniya, Iraque, usando ANN, 
mostraram que as redes sugeridas podem ser aplicadas com sucesso na estimativa rápida e 
precisa da concentração de metais pesados. 

Were et al. (2015) obtiveram resultados que demostram que o modelo de ANN 
(RMSE = 15,5; MBE = -4,7 e r² = 0,60) obteve um bom desempenho para prever teores de 
carbono orgânico em estudo conduzido na Reserva Florestal Oriental de Mau, Quênia - 
África. Hassan-Esfahani et al. (2015) em estudo em Utah, Estados Unidos, avaliando umidade 
do solo superficial através de imagens multi-espectrais de alta resolução e redes neurais 
artificiais, observaram que o modelo ANN produz estimativas aceitáveis da umidade 
superficial do solo (RMSE = 2,0; MBE = 1,8; r² = 0,77 e r = 0,88). 

Gokceoglu e Zorlu (2004), salientam para o fato do coeficiente de correlação entre os 
valores medidos e os previstos ser um bom indicador para verificar o desempenho das 
previsões do modelo de ANN. Corroborando com os dados deste trabalho que encontrou-se 
valores de r 0,52 - 0,72, sugerindo que o modelo de ANN é altamente preditivo para predição 
de metais pesados em solos agrícolas utilizando com características de relevo similares a 
encontradas nesse estudo. 

 
6.5.4. Comparando os modelos preditores 

Ao analisar os índices de forma conjunta dos modelos preditivos (Tabelas 24, 25 e 26) 
é possível observar que a raiz quadrada do erro médio (RMSE) apresentou variação de 0,28 a 
23.101,26 mg kg-1, que o desvio das médias (MBE) esteve entre -1.399,20 e 2.579,90 mg kg-1 
e que o coeficiente de determinação (r²) e o de correlação (r) estiveram entre 0,21 a 0,73 e 
0,45 a 0,85, respectivamente. 

De forma geral, para todos os metais analisados o melhor desempenho foi obtido pelos 
modelos RF, que obtiveram sempre os menores valores de MBE e RMSE e os maiores 
valores de r² e r. Sendo assim, o modelo RF foi o melhor preditor da distribuição dos metais 
pesados na área em estudo quando comparados aos modelos BRT e ANN, pois não 
superestimaram e nem subestimaram os dados. 

Então, ao escolher o modelo RF para realizar a predição da distribuição dos metais 
pesados na área de estudo, será obtidos mapas finais que irão melhor representar a realidade 
dos dados, pois foi o modelo que apresentou os melhores resultados. 

Zhu, Wang e Ok (2019), ao estudarem aplicação de métodos de aprendizado de 
máquina para previsão de sorção de metais em biochars encontraram que o modelo RF teve 
uma maior capacidade de generalização do que o modelo ANN. O modelo RF apresentou uma 
melhor precisão e desempenho preditivo para eficiência de adsorção (r² = 0,97) do que o 
modelo ANN (r² = 0,95). 

Resultados semelhantes foram obtidos por Wang et al. (2018) ao estudarem estimativa 
de estoques de carbono orgânico do solo usando RF e BRT em pastagens semi-áridas do leste 
da Austrália, indicando que o RF exibiu um desempenho melhor na previsão de estoques de 
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carbono orgânico do que o BRT, com o menor RMSE e maiores r², independentemente das 
variáveis de entrada. 

Yang et al. (2016) ao estudar e comparar modelos de BRT e RF, encontraram que 
ambos modelos preditivos, apresentaram um bom desempenho ao prever e mapear a 
distribuição do teor de carbono orgânico do solo na borda nordeste do Platô Tibetano na 
China. Os resultados sugeriram que ambos os modelos foram altamente preditivos com base 
na faixa de valores de r² de 0,63 a 0,77, mas as estatísticas descritivas, de um modo geral, 
indicaram níveis semelhantes de precisão de previsão dos modelos BRT e RF, com base nos 
valores médios de MBE (ambos 0,4), RMSE (0,52 vs 0,51, respectivamente), r² (0,71 vs 0,68, 
respectivamente). 

Mosleh et al. (2017), estudando diferentes fontes de variações de classes de solo 
através de mapeamento digital de solo na planície de Shahrekord (Irã), obtiveram resultados 
que indicam que os modelos que apresentaram melhores desempenho para prever classes de 
solos nos níveis de ordem, subordens, grande grupo, subgrupo e família foram RF, ANN e 
BRT, respectivamente. 

 
6.5.5. Distribuição dos metais 

Os resultados referentes à análise descritiva dos teores pseudototais dos metais pesados 
(Fe, Mn, Al, Cr, Co, Zn, Ni, Pb, Cd e Co) são apresentados na Tabela 27. 
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Tabela 27. Análise descritiva dos teores pseudo totais dos metais pesados na profundidade de 0-20 cm. 

Variável(a) Média Mediana 
Valores 

Desvio Padrão 
 Coeficiente  

Mínimo Máximo Variação (%) Assimetria Curtose 
Fe (mg dm-3) 52307,6 54747,3 1382,1 140173,0 22748,89 43,49 -0,108 0,351 
Mn (mg dm-3) 370,6 328,1 10,1 1791,2 254,70 68,73 1,462 3,756 
Al (mg dm-3) 65020,8 63811,2 1218,3 179663,0 38827,93 59,72 0,222 -0,474 
Cr (mg dm-3) 12,9 10,1 0,0 70,2 11,63 90,43 1,379 2,467 
Cu (mg dm-3) 40,5 37,9 0,8 141,5 23,42 57,79 0,966 1,868 
Zn (mg dm-3) 102,7 97,3 1,5 320,4 53,91 52,47 0,774 1,094 
Ni (mg dm-3) 20,4 16,3 0,1 82,3 15,40 75,65 1,044 0,802 
Pb (mg dm-3) 38,0 33,8 0,0 98,3 17,63 46,43 0,558 -0,183 
Cd (mg dm-3) 0,4 0,2 0,0 1,7 0,48 121,57 1,141 -0,128 
Co (mg dm-3) 13,8 10,8 0,0 44,1 11,13 80,51 0,688 -0,647 
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O coeficiente de variação (CV) pode ser dividido em três classes: baixa variação (CV 
<15%); variação média (15% <CV <36%), e alta variação (CV> 36%) (Lv et al., 2013). Ao se 
analisar os CVs para os metais pesados, observaram-se que os maiores CVs para o Cd e Cr 
(121,57% e 90,43%, respectivamente) e o menor para Fe (43,49%). Todos os metais em 
estudo apresentam alta variação, com CV variando de 43,49% a 121,57%. 

Segundo Chen et al. (2019) o CV da concentração de metais pesados pode refletir o 
grau de interferência das atividades humanas no meio ambiente. Normalmente, os meios 
fortemente afetados por atividades antrópicas tendem a produzir um CV mais alto para a 
concentração de metais pesados (WANG et al., 2019; LV et al., 2013). Portanto, baseado nos 
valores de CV tem-se que os metais são derivados, principalmente, de fontes antropogênicas. 

Os valores do CONAMA (2009) são valores limite para a proteção da saúde humana e 
da produção agrícola a nível nacional. Lima et al. (2018), determinaram os teores naturais de 
metais pesados e seus Valores de Referência de Qualidade - VRQ’s para os solos agrícolas da 
região serrana do Rio de Janeiro (Tabela 28). Para avaliar os teores de metais na área de 
estudo utilizaremos a comparação com Lima et al. (2018) onde foi considerado o percentil 75 
(P75) do grupo 1 (G1) como Valores de referência de qualidade, pois verificou-se que o G1 
foi que apresentou mais amostras classificadas, com 81%, seguido de 13% do grupo 3 (G3) e 
6% do grupo 2 (G2). Segundo os autores o P75 apresenta uma condição intermediária entre os 
teores médios e o percentil 90 e que a eliminação de 25% dos dados de cada grupo se torna 
mais apropriada, pois assegura maior e melhor avaliação ambiental, bem como, segurança à 
saúde humana. 

 
Tabela 28. Valores de Referência de Qualidade para o solo da região serrana do Rio de 

Janeiro segundo Lima et al. (2018) e Valores orientadores de Prevenção e Intervenção a 
nível nacional segundo o CONAMA (2009). 

 ---- Lima et al. (2018) ---- ----------------- CONAMA (2009) ----------------- 

Elemento Referência de Qualidade Prevenção 
 Intervenção 

Agrícola* Residencial Industrial 
-------------------------------------- mg kg-1 -------------------------------------- 

Alumínio 58.312 - - - - 

Cádmio 0,04 1,3 3 8 20 

Chumbo 29 72 180 300 900 

Cobalto 17 25 35 65 90 

Cobre 32 60 200 400 600 

Cromo 59 75 150 300 400 

Ferro 43.239 - - - - 

Manganês 736 - - - - 

Níquel 30 30 70 100 130 

Zinco 63 300 450 1000 2000 

*Área de proteção máxima.     

 
Uma grande variação nas concentrações totais de metais pesados foi observada em 

solos em toda a área de estudo (Tabela 27). As concentrações médias de todos os metais 
foram mais elevadas que seus respectivos valores de referência, com exceção do Mn, Ni, Co e 
Cr que foram inferiores. 

A concentração média de Cd foi 10 vezes o valor de referência. As concentrações 
médias de Fe, Al, Cu, Zn e Pb excederam os valores referência em 21%, 12%, 27%, 63%, 
31%, respectivamente. A comparação das concentrações médias de metais com os valores de 
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referência indica que a contaminação por metais por fontes antropogênicas tem um efeito 
direto nas concentrações desses no solo da área de estudo. 

Na Figura 56 são apresentadas as distribuições espaciais dos teores pseudototais dos 
metais (Al, Cd, Co, Cr, Cu, Fe, Mn, Ni, Pb e Zn) na profundidade 0-20 cm, nos solos da área 
de estudo, microbacia de Barracão dos Mendes, Nova Friburgo no estado do Rio de Janeiro, 
preditos através da utilização do método de Random Forest (RF). 

De uma forma geral, ao se observar os mapas da distribuição dos teores dos metais 
pesados, tem-se para Al teores entre 1.218,30 e 179.663,0 mg kg-1; para Fe entre 1.382,1 e 
140.173,0 mg kg-1; para Mn entre 10,1 e 1.791,2 mg kg-1; para Co entre 0 (nd) e 44,1 mg kg-1; 
para Cu entre 0,8 e 141,5 mg kg-1; para Pb entre 0 (nd) e 98,3 mg kg-1; para Ni entre 0,1 e 
82,3 mg kg-1; para Zn entre 1,5 e 320,4 mg kg-1. 
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Figura 55. Distribuições espaciais das concentrações de alumínio (Al), cádmio (Cd), cobalto 
(Co), cromo (Cr), cobre (Cu), ferro (Fe), manganês (Mn), níquel (Ni), chumbo (Pb) e 
zinco (Zn), expressa em mg kg-1, na área de estudo na profundidade 0-20 cm. 



151  

Tomando como base os mapas de distribuição dos metais pesados (Figura 56), 
observa-se que alguns metais apresentam valores superiores aos de referência determinados 
por Lima et al. (2018) (Figura 57), onde 100 % da área de estudo apresenta valores de Cd 
superiores a 0,04 mg kg-1; 25 % da área de estudo apresenta valores de Co superiores a 17 mg 
kg-1; 91 % da área de estudo apresenta valores de Cu superiores a 32 mg kg-1; 98 % da área de 
estudo apresenta valores de Pb superiores a 29 mg kg-1; 10 % da área de estudo apresenta 
valores de Ni superiores a 30 mg kg-1; e 99 % da área de estudo apresenta valores de Zn 
superiores a 63 mg kg-1. Cr e Mn apresentaram 100 % da área de estudo valores inferiores ao 
determinado por Lima et al. (2018), 59 mg kg-1 e 736 mg kg-1 respectivamente. Além destes, 
tem-se que 53 % da área de estudo apresenta valores de Al superiores a 58.312 mg kg-1; 84 % 
da área de estudo apresenta valores de Fe superiores a 43.239 mg kg-1; Estes resultados 
indicam que a área de estudo apresenta contaminação para oito dos dez metais 
avaliados.Segundo Tang et al. (2010), as relações inter-elementares entre os metais podem 
fornecer informações sobre fontes de poluição. Cai et al. (2012) salientam que, normalmente, 
isso ocorre, pois os metais pesados em solos agrícolas, comumente, tem uma origem 
compartilhada. 

 
 

Figura 56. Histogramas com percentual da área de estudo que apresenta valores de Cd, Co 
Cu, Pb, Ni, Zn, Cr e Mn superiores aos valores de referência determinados por Lima et al. 
(2018). 

 
Os coeficientes de correlação de Pearson para concentrações de metal (Tabela 29) 

indicam correlações significativas e positivas (p ≤ 0,01) entre: Fe e Al (0,28); Fe e Cr (0,37); 
Fe e Pb (0,33); Fe e Cd (0,22); Mn e Cu (0,43); Mn e Zn (0,52); Mn e Ni (0,40); Mn e Co 
(0,45); Al e Cr (0,38); Al e Pb (0,73); Al e Cd (0,46); Cu e Zn (0,62); Cu e Ni (0,68); Zn e Ni 
(0,60); Ni e Co (0,77), e Pb e Cd (0,38). 

Uma associação estreita verificada para Cr, Pb e Cd com Al e Fe; e Zn, Cu, Ni e Co 
com Mn, indica que esses metais podem ter a mesma origem na área de estudo. Tem sido 
relatada a adsorção de Co, Ni, Zn e Cu e outros metais pesados em óxidos, oxiidróxidos e 
hidróxidos de Fe, Al e/ou Mn (FRIERDICH et al., 2011; CAMPOS, 2010; RIEUWERS et al., 
2006; FONTES et al., 2001). Estudo realizado por Luo et al. (2012) mostrou que correlações 
estreitas entre os metais sugerem uma mesma origem. Essas associaçãoes também foram 
observadas na análise de componente principal - ACP (Figura 58). 
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 Tabela 29. Coeficientes de correlação de Pearson para metais pesados (n=498).  
 FeT MnT AlT CrT CuT ZnT NiT PbT CdT CoT 

Fe 1          

Mn 0,14 1         

Al 0,28** -0,19* 1        

Cr 0,37** -0,14* 0,38** 1       

Cu 0,10* 0,43** 0,37* 0,19* 1      

Zn 0,14* 0,52** 0,25* 0,22* 0,62** 1     

Ni 0,19 0,40** 0,45* 0,37* 0,68** 0,60** 1    

Pb 0,33** -0,21* 0,73** 0,35* 0,37* 0,30* 0,35* 1   

Cd 0,22** -0,23* 0,46** 0,45* -0,13* -0,26* 0,27* 0,38** 1  

Co 0,15 0,45** 0,49* 0,27 0,48* 0,55* 0,77** 0,33* 0,23* 1 

Ca+2 -0,29* 0,33** -0,39** -0,32** 0,31* 0,42** 0,45** -0,28** -0,34** 0,49** 

Mg+2 -0,23** 0,23* -0,21** -0,18* 0,25** 0,22** 0,31* -0,30* -0,22** 0,24* 

H+Al 0,21 -0,11 -0,34** -0,34** -0,26** -0,33** -0,26** -0,45** -0,19 -0,10 

Al+3 0,28** 0,04 -0,41** 0,27** -0,47** -0,41** -0,37** -0,43** 0,28** -0,28** 

CTC 0,24* -0,05 -0,46** -0,17 -0,25** -0,37** -0,18 -0,49** -0,21 -0,46** 

V% 0,11 0,14 0,65** -0,14 0,57* 0,45* 0,39** 0,60** -0,12 0,34** 

pH -0,20 -0,19 0,41** -0,13 0,17 0,13 0,14 0,48** 0,14 -0,34* 

Corg 0,16 0,19* -0,27* -0,12 0,23* 0,30* 0,27* -0,46** -0,16 -0,50** 

P -0,17* 0,23** -0,12* 0,18 0,23** 0,34** 0,28* -0,13* -0,14* 0,23* 

K -0,16* 0,25** -0,16* 0,12 0,31** 0,37** 0,40* -0,13* -0,16* 0,41* 

Argila 0,18 -0,46** -0,48** -0,15* -0,65** -0,45** -0,47** -0,38** -0,16* -0,50** 

Areia 0,16 0,37** 0,68** -0,23** 0,71** 0,51** 0,58** 0,54** -0,29* 0,52** 

Silte -0,25 -0,14 -0,66* 0,19 -0,56** -0,45** -0,53** -0,54** 0,38** -0,41** 

Elevação 0,35** -0,29* 0,23* 0,39** -0,14* -0,23* -0,24* 0,23* 0,38** -0,45* 

Declividade 0,26** -0,18* 0,31* 0,23** -0,12* -0,18* -0,22* 0,34* 0,35** -0,22* 

* Correlação é significativa no nível 0,05 ** Correlação é significativa no nível 0,01    

 
De uma maneira geral, os metais pesados apresentaram correlações e significativas 

com atributos químicos e físicos, possivelmente, devido à influência da atividade antrópica, 
i.e, agrícola. Foram observadas correlações significativas entre Ca+2, Mg+2 com todos os 
metais pesados; e P, K+ com todos os metais, com exceção de Cr. Sendo que para os metais 
pesados Fe, Cd, Pb e Al a relação de Ca+2 e Mg+2 foram negativas (-0,29* e -0,23**; -0,34** 
e -0,22**; -0,28** e -0,30*; -0,39** e -0,21**, respectivamente) e com os metais Mn, Zn, Cu, 
Ni e Co foram positivas (0,33** e 0,23*; 0,42** e 0,22**; 0,31* e 0,25**; 0,45** e 0,31*; 
0,49** e 0,24*, respectivamente). Para P e K+ a correlação foi negativa para os metais 
pesados Fe, Cd, Pb e Al (-0,17* e -0,16*; -0,14* e -0,16*; -0,13* e -0,13*; -0,12* e -0,16*, 
respectivamente) e com os metais Mn, Zn, Cu, Ni e Co foram positivas (0,23** e 0,25**; 
0,34** e 0,37**; 0,23** e 0,31**; 0,28* e 0,40*; 0,23* e 0,41*, respectivamente). O que 
indica influencia dos insumos nos teores dos metais. 
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Figura 57. Análise de Componente Principal dos metais em estudo. 
 

Em condições naturais (Capítulo II) foi evidenciada duas fontes de influência na 
distribuição espacial da fertilidade natural, uma caracterizada pelo uso e ocupação do solo e 
uma outra associada ao material de origem, que juntos causaram a variabilidade fertilidade, 
onde em áreas de mata apresenta maiores teores de Al+3, H+Al, Corg e CTC, enquanto nas 
áreas de pastagem os maiores teores de P, K+, Ca+2, Mg+2, Ca+Mg, V% e pH. Já no Capítulo 
III, ao se estudar a fertilidade em solos agrícolas, evidenciou-se aumento nos teores P, K+, 
Ca+2, Mg+2 e Corg e quando comparado com as áreas de vegetação natural sem atividade 
antrópica, devido ao uso intensivo do solo. Observou-se através das análises que existem três 
fontes de variação na distribuição espacial da fertilidade, uma caracterizada pelo relevo e uma 
outra associada as atividades agrícolas, e a terceira ao manejo do solo. Através da utilização 
massiva de insumos agrícolas estão contribuindo para o aumento dos atributos de fertilidade 
do solo, que juntos associados ao transporte de partículas mais fina do solo, bem como, na sua 
acumulação nas partes mais baixas do relevo, onde está ocorrendo o enrquecimento dos teores 
de P, K+, Ca+2, Mg+2 e Corg. 

Na ACP, foram extraídos três componentes, CP1, CP2 e CP3, para todos os metais 
estudados, que foram satisfatórias explicando em conjunto 61,3% da variabilidade total dos 
dados. A primeira componente principal (CP1) explica 34,3% da variabilidade total dos 
dados, enquanto a segunda componente principal (CP2) explica 16,3% e a terceira 
componente principal (CP3) explica 10,7%. 

+ 
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As características de distribuição espacial de Cr, Pb e Cd total nos solos apresentaram 
similaridade, como também as características de distribuição espacial de Zn, Cu, Ni e Co. 
Dessa forma, é possível observar também na ACP que existem, nitidamente, dois grupos de 
metais bem definidos, um grupo composto por Co, Cu, Mn, Ni e Zn e um outro grupo 
composto por Al, Cd, Cr, Fe e Pb. Onde o primeiro grupo de metais é mais influenciado pelas 
práticas agrícolas desenvolvidas na área, representado na Figura 57 pelo P, K+ e o pH, e o 
segundo grupo de metais é mais influenciado pelo relevo local, representado pela Declividade 
e Elevação. 

Observa-se nos mapas de distribuição dos metais pesados em estudo, que o uso 
massivo de agroquímicos está contribuindo para o aumento dos teores de metais pesados 
(input) na microbacia em estudo, e que esses metais estão, provavelmente, ligados aos óxidos, 
oxiihidróxidos e hidróxidos de Fe, Al e Mn e estão sendo transportados (perda de solo das 
partes altas para as partes baixas) e acumulados nas partes baixas do relevo, causando o 
enriquecimento de metais. 

No Capítulo I, através da interpretações dos mapas de distribuição dos teores naturais 
de metais, ficou evidentea influência da litologia, da composição mineralógica da fração 
argila e do relevo nos solos, que associados ao transporte de partículas mais finas do solo e a 
solubilização do Mn, expondo horizontes subsuperficiais com teores mais elevados de Pb 
associados aos óxidos de Fe e Al, de menor solubilidade, nas partes mais altas. 

A litologia da área de estudo apresenta Pb na composição dos feldspatos presentes nos 
gnaisses. Mattos et al. (2016), Biondi (2010) e Oliveira e Costa (2004) também encontraram 
associações que demonstraram que o Pb está ligado a composição dos feldspatos presentes 
nos gnaisses. Levinson (1980) ao estudar o comportamento geoquímico, indicou que o Pb 
pode estar associado a outros metais, dentre eles está o Cu, Cd e Cr. 

Corroborando com a hipótese de que os teores de Pb, Cr e Cd estão associados, 
principalmente, ao material de origem nas áreas que apresentam o relevo mais movimentado, 
com maiores elevações e declividades. Os metais Pb, Cr e Cd apresentaram uma relação 
direta com a declividade e com a elevação, assim como com Fe e Al o que indica uma maior 
influência da litologia na distribuição dos teores desses metais. 

Ainda referente as interpretações dos mapas de distribuição dos teores naturais de 
metais pesados (Capítulo I) foram encontradas relações que demonstram a ocorrência de 
acumulação dos metais Zn, Ni e Co nas partes mais baixas do relevo associados aos óxidos de 
Mn de maior solubilidade. 

Já na presente área de estudo, aréa com intensa atividade antrópica, observa-se uma 
relação entre os grupos de metais Co, Cu, Ni, Zn e Mn; e que eles apresentam uma relação 
inversa a declividade e a elevação, e uma relação positiva e estreita com P e K+, 
demonstrando a contribuição antropogênica dos fertilizantes minerais e orgânicos utilizados 
na área de estudo. Estes resultados também ressaltam a influência do relevo e o manejo 
inadequado do solo, favorecendo a erosão, demonstrando que os teores mais elevados são 
observados nas partes mais baixas e de menor declividade da área de estudo. 

Na área de estudo tem-se uma outra fonte de influência na distribuição dos metais 
pesados que são as atividades agrícolas, que por ser uma área com forte influência 
antropogênica, com atividade intensiva de agricultura, onde, sistemas inadequados de preparo 
do solo e uso excessivo de agroquímicos, podem acarretar uma aceleração à degradação do 
solo, causando a diminuição do seu potencial agrícola, e ainda contribuir com a 
contaminação/poluição do solo, como resultado da acumulação de elementos tóxicos em 
níveis indesejáveis. 

No entanto, podemos acrescentar que a agricultura desenvolvida na área está 
contribuindo com o aumento dos teores de Pb e Cd nas partes altas da área, assim como tem 
contribuindo com o aumento dos teores de Zn, Cu, Ni, Co nas áreas mais baixas e de menor 
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declividade. Visto que encontrou-se concentração média dos metais pesados (Al, Cd, Pb, Cu, 
Fe e Zn) excedendo os valores de referência de qualidade para os solos da região serrana do 
Rio de Janeiro segundo (Lima et al., 2018). Assim, ao se estudar a distribuição dos teores dos 
metais pesados na área de estudo, observou-se através dos mapas de distribuição espacial, 
concentrações de Al, Cd, Pb, Co, Cu, Fe, Ni e Zn superiores aos valores de referência de 
qualidade para a Região Serrana. Estes resultados indicam que as fontes antropogênicas têm 
um efeito direto no aumento das concentrações dos metais pesados nos solos da área de 
estudo. 

Onde as atividades agrícolas estão contribuindo para entrada de grandes quantidades 
de metais pesados no solo. Matos (2016) para a cultura da couve flor, salienta que o input de 
metais pesados via adubação orgânica foi na ordem de 8.563,5 g ha-¹ para Zn; 4.463,1 g ha-¹ 
para Cu; 26,1 g ha-¹ para Ni; 24,1 g ha-¹ para Pb; 21,1 g ha-¹ para Co; 15,2 g ha-¹ para Cr; e 
10,9 g ha-¹ para Cd. Enquanto o input de metais pesados via a adubação mineral foi na ordem 
de 594,4 g ha-¹ para Zn; 472,9 g ha-¹ para Cu; 14,2 g ha-¹ para Cr; 13,2 g ha-¹ para Ni; 11,6 g 
ha-¹ para Pb; 5,5 g ha-¹ para Co; e 3,4 g ha-¹ para Cd. 

Souza (2017) observou para a cultura do tomate, que o input de metais pesados via 
adubação orgânica foi na ordem de 1.932,3 g ha-¹ para Mn; 1.707,4 g ha-¹ para Zn; 1.274,0 g 
ha-¹ para Cu; 18,1 g ha-¹ para Pb; 15,6 g ha-¹ para Ni; 13,4 g ha-¹ para Cr; 9,6 g ha-¹ para Co; 
7,7 g ha-¹ para Fe; e 4,2 g ha-¹ para Cd. E o input de metais pesados via a adubação mineral foi 
na ordem de 396,9 g ha-¹ para Zn; 237,3 g ha-¹ para Mn; 50,7 g ha-¹ para Cu; 14,5 g ha-¹ para 
Cr; 8,0 g ha-¹ para Pb; 5,7 g ha-¹ para Pb; 5,7 g ha-¹ para Fe; 1,7 g ha-¹ para Co; 0,5 g ha-¹ para 
Cd. Além desses o autor ainda identificou input de outras fontes, tais como herbicidas, 
inseticidas e fungicidas, na ordem de 3.042,8 g ha-¹ para Mn; 1.140,5 g ha-¹ para Zn; 1.088,4 g 
ha-¹ para Cu; 3,9 g ha-¹ para; 2,3 g ha-¹ para Ni; 1,9 g ha-¹ para Co; 0,1 g ha-¹ para Pb; 0,1 g ha- 
¹ para Cr; e 0,1 g ha-¹ para Cd. 

Observando a Tabela 21, podemos observar que os fungicidas, herbicidas e inseticidas 
apresentam diversos metais em sua composição básica, muito deles como princípio ativo. 
Onde os fungicidas utilizados na área pelos agricultores apresentam altos teores, 
principalmente de Cu (0,76 - 9.161,39 mg kg-1.pc), Fe (16,52 - 2390,07 mg kg-1.pc), Mn (0,1 - 
7304,19 mg kg-1.pc), Ni (0,4 - 558,52 mg kg-1.pc) e Zn (7,1 - 5054,41 mg kg-1.pc); mas 
apresentam também em sua composição, em menores teores, Co (47 - 813,58 mg kg-1.pc), Pb 
(0,56 -27,16 mg kg-1.pc) e Cr (1,3 - 1,75 mg kg-1.pc). Já os herbicidas, apresentam altos teores 
de Cu (2,55 - 7294,08 mg kg-1.pc) e Fe (4,33 - 1966,53 mg kg-1.pc); e em teores menores Mn 
(3,35 - 44,40 mg kg-1.pc), Ni (0,08 - 66,35 mg kg-1.pc), Pb (3,00 - 81,33 mg kg-1.pc) e Zn (3,05 - 
451,10 mg kg-1.pc). Enquanto os inseticidas apresentam altos teores de Fe (4,59 – 13486,15 mg 
kg-1.pc), Zn (1,34 – 1373,39 mg kg-1.pc), Mn (1,76 – 566,31 mg kg-1.pc) e Cu (0,32 – 171,87 mg 
kg-1.pc); e em menores teores Co (47,00 mg kg-1.pc), Cr (8,98 – 29,88 mg kg-1.pc), Pb (25 – 
26,59 mg kg-1.pc) e Ni (0,63 -21,47 mg kg-1.pc). 

Ribeiro (2019) mostra para a cultura da alface, que o input de metais pesados via 
adubação orgânica foi na ordem de 5.202,8 g ha-¹ para Zn; 4.684,4 g ha-¹ para Mn; 2.947,2 g 
ha-¹ para Cu; 57,1 g ha-¹ para Ni; 45,7 g ha-¹ para Pb; 32,0 g ha-¹ para Co; e 9,2 g ha-¹ para Cd. 
Enquanto o input de metais pesados via a adubação mineral foi na ordem de 1.903,4 g ha-¹ 
para Mn; 1.885,2 g ha-¹ para; Zn; 303,4 g ha-¹ para Cu; 35,6 g ha-¹ para Pb; 15,00 g ha-¹ para 
Cr; 9,7 g ha-¹ para Ni; 4,0 g ha-¹ para Co; e 2,0 g ha-¹ para Cd. 

Já para a cultura da salsa, Ribeiro (2019) demonstra que o input de metais pesados via 
adubação orgânica para cultura da salsa, foi na ordem de 4.811,3 g ha-¹ para Zn; 4.730,6 g ha-¹ 
para Mn; 2.925,3 g ha-¹ para Cu; 49,6 g ha-¹ para Ni; 49,5 g ha-¹ para Cr; 43,4 g ha-¹ para Pb; 
29,0 g ha-¹ para Co; e 9,2 g ha-¹ para Cd. E o input de metais pesados via a adubação mineral 
foi na ordem de 1.352,3 g ha-¹ para Zn; 1.247,1 g ha-¹ para Mn; 262,1 g ha-¹ para Cu; 28,9 g 
ha-¹ para Pb; 15,0 g ha-¹ para Cr; 10,2 g ha-¹ para Ni; 3,0 g ha-¹ para Co; e 1,5 g ha-¹ para Cd. 
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Gonçalves (2019) trabalhando com couve mineira, observou que o input de metais 
pesados via adubação orgânica foi na ordem de 75.986,4 g ha-¹ para Fe; 2.852,1 g ha-¹ para 
Mn; 2.452,5 g ha-¹ para Cu; 2.201,9 g ha-¹ para Zn; 253,7 g ha-¹ para Pb; 38,9 g ha-¹ para Ni; 
32,3 g ha-¹ para Cd; e 27,0 g ha-¹ para Cr. Enquanto o input de metais pesados via a adubação 
mineral foi na ordem de 3.544,5 g ha-¹ para Fe; 202,1 g ha-¹ para Mn; 37,6 g ha-¹ para Zn; 26,9 
g ha-¹ para Cu; 22,8 g ha-¹ para Pb; 7,9 g ha-¹ para Ni; 6,7 g ha-¹ para Cr; e 2,0 g ha-¹ para Cd. 

Verifica-se nos trabalhos desenvolvidos por Matos (2016), Souza (2017), Ribeiro 
(2019) e Gonçalves (2019) relações estreitas entre teores de metais pesados em solos 
cultivados com couve flor, tomate, alface, salsa e couve mineira e a relevante contribuição dos 
insumos agrícolas, massivamente, utilizados, principalmente os fertilizantes fosfatados e 
potássicos e a cama de ave. Diversos estudos (CHEN et al., 2009; SHAMUYARIRA E 
GUMBO et al., 2014; CHEN et al., 2018; LAIDLAW et al., 2017; SHAO et al., 2018) 
apontam que a contaminação por metais pesados em solos agrícolas, tornou-se uma 
preocupação ambiental em todo o mundo, sendo que a aplicação contínua de adubos e outros 
agroquímicos resultam em maior acúmulo destes elementos tóxicos no solo ao longo do 
tempo. 

Pode-se observar na Tabela 30 a quantidade extraída (g ha-1) dos metais pesados pelas 
pelas hortaliças (couve flor, tomate, alface, salsa e couve mineira). 

Para a cultura da couve flor, Matos (2016) observou que as plantas extraíram, em 
média, aproximadamente, 274,0 g.ha-1 de Mn; 160,0 g.ha-1 de Zn; 40,0 g.ha-1 de Ni; 25 g.ha-1 
de Cr; 18,0 g.ha-1 de Cu; 15,0 g.ha-1 de Pb; e 2,5 g.ha-1 de Cd. Enquanto Souza (2017) 
encontrou que as plantas de tomate estraíram em média de 2.180,6 g.ha-1 de Fe; 753,0 g.ha-1 
de Mn; 518,9 g.ha-1 de Cu; 353,3 g.ha-1 de Zn; 15,5 g.ha-1 de Co; 12,0 g.ha-1 de Pb; 3,0 g.ha-1 
de Ni; 2,6 g.ha-1 de Cr; e 0,5 g.ha-1 de Cd. 

 
Tabela 30. Quantidade de extraída, em g ha-1, de metais pesados pelas hortaliças (couve 

flor, tomate, alface, salsa e couve mineira). 

Trabalhos Cultura 
Cd Co Cr Cu Fe Mn Ni Pb Zn 

-------------------------------------g ha-1------------------------------------- 

Matos (2016) 
Couve 
Flor 2,5 - 25,0 18,0 - 274,0 40,0 15,0 160,0 

Souza (2017) Tomate 0,5 15,5 2,6 518,9 2180,6 753,0 3,0 12,0 353,3 

Ribeiro (2019) Alface 0,4 2,0 - 23,3 786,0 106,7 1,5 13,5 104,3 
 Salsa 2,0 10,9 - 186,8 3995,9 405,5 10,6 44,4 306,1 

Gonçalves (2019) Couve 
Mineira 4,0 2,0 11,6 20,9 3846,36 62,3 7,4 30,1 88,3 

¹Outras = outras fontes de insumos, tais como herbicidas, inseticidas e fungicidas.    

 
Ribeiro (2019) analisou que para a cultura da alface, que as plantas extraíram 

aproximadamente 786,0 g.ha-1 de Fe; 106,7 g.ha-1 de Mn; 104,3 g.ha-1 de Zn; 23,3 g.ha-1 de 
Cu; 13,5 g.ha-1 de Pb; 2,0 g.ha-1 de Co; 1,5 g.ha-1 de Ni; e 0,4 g.ha-1 de Cd. Já para as plantas 
de salsa, encontrou que 3.995,9 g.ha-1 de Fe; 405,5 g.ha-1 de Mn; 306,1 g.ha-1 de Zn; 186,8 
g.ha-1 de Cu; 44,4 g.ha-1 de Pb; 10,9 g.ha-1 de Co; 10,6 g.ha-1 de Ni; e 2,0 g.ha-1 de Cd. E 
Gonçalves (2019) observou para cultura da couve mineira, a extração de 3.846,36 g.ha-1 de 
Fe; 88,3 g.ha-1 de Zn; 62,3 g.ha-1 de Mn; 30,1 g.ha-1 de Pb; 20,9 g.ha-1 de Cu; 11,6 g.ha-1 de 
Cr; 7,4 g.ha-1 de Ni; 4,0 g.ha-1 de Cd; e 2,0 g.ha-1 de Co. 

Em comparação ao aporte de metais via adubação (adubação orgânica e mineral), as 
quantidades extraídas pelas hortaliças foram bem inferiores às aplicadas pela adubação total 
(orgânica+mineral), demonstrando que houve um excedente de todos os metais pesados em 
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estudo, com exceção do Cr. Pode-se observar na Tabela 20 que a adubação orgânica apresenta 
uma maior contribuição de metais pesados nos solos da área de estudo quando comparada a 
adubação mineral. Observou-se, de uma forma geral, uma menor contribuição Cr (52%) e 
maior contribuição de Cu (99%) e Zn (98%), mas, normalmente, está contribuindo com pelo 
menos 75% do total de entrada no solo. Diversos estudos apontam que a aplicação contínua 
de adubos orgânicos resulta em maior acúmulo destes elementos no solo ao longo do tempo 
(NING et al., 2017; HATTAB et al., 2019). 

As análises indicam que existem três fontes de variabilidade na distribuição dos teores 
dos metais pesados nos solos da área de estudo: uma caracterizada pelo relevo associado ao 
material de origem; o manejo inadequado do solo, e aplicação massiva de agroquímicos. 
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6.6. CONCLUSÕES 

• A utilização do método de RF foi superior aos modelos BRT e ANN na predição da 
distribuição espacial dos teores de metais pesados. 

• As concentrações médias de Fe, Al, Cu, Zn, Pb e Cd foram todos mais altas que os 
valores de referência de qualidade para os solos agrícolas da região serrana do Rio de 
Janeiro, com a concentração média de Cd sendo dez vezes superior. As concentrações 
médias de Cr, Co, Ni e Mn foram inferiores aos valores de referência. 

• As fontes antropogênicas têm um efeito direto nas concentrações dos metais pesados 
nos solos da área de estudo, onde o manejo agrícola está contribuindo para entrada de 
grandes quantidades de metais pesados no solo. 

• Os resultados indicam que a área de estudo apresenta contaminação para os metais 
pesados Fe, Al, Cr, Cu, Zn, Ni, Pb, Cd. 

• As análises indicam três fontes de variabilidade na distribuição dos teores dos metais 
pesados nos solos da área de estudo: uma caracterizada pelo relevo associado ao 
material de origem; o manejo inadequado do solo, e aplicação massiva de 
agroquímicos. 
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7. CONCLUSÕES GERAIS 

• A utilização dos modelos geoestatístico e Random Forest demonstraram ser métodos 
de previsão rápidos e precisos, fornecedores de informações de alta qualidade, 
podendo assim serem utilizados como ferramentas úteis para análise da distribuição e 
variabilidade espacial de metais pesados. 

• O mapeamento digital de metais pesados demonstrou ser uma técnica promissora no 
estudo dos teores desses elementos tanto em áreas com baixa atividade antrópica como 
também em áreas com cultivo intensivo de hortaliças. 

• De uma forma geral, os fatores que estão influenciando a distribuição natural dos 
metais pesados na Região Serrana do Estado do Rio de Janeiro são o relevo local e o 
material de origem dos solos. 

• A variabilidade espacial da fertilidade natural dos solos na Região Serrana do Estado 
do Rio de Janeiro é influenciada, principalmente pelo material de origem do solo, 
forma do relevo e a cobertura vegetal do solo. 

• O cultivo intensivo de hortaliças, há mais de cinco décadas, em agroecossistemas de 
montanha em Nova Friburgo - RJ, propiciou alterações na variabilidade espacial da 
fertilidade do solo, alterando os fatores influenciadores da distribuição da fertilidade, 
que em condições naturais era influenciada pelo material de origem do solo e a 
cobertura do solo e em situações de uso intensivo passou a ser influenciada pelos 
fatores relevo local e atividades agrícolas, promovendo enriquecimento nos teores, 
principalmente, de P e K+. 

• A distribuição dos metais pesados em agroecossistemas de montanha, é influenciada 
pelo uso intensivo das atividades agrícolas desenvolvidas, apresentando efeito direto 
nas concentrações dos metais pesados nos solos, contribuindo para o input de grandes 
quantidades de metais pesados no solo, alterando assim a dinâmica de distribuição 
natural dos metais, que antes era influenciada somente pelo relevo e material de 
origem dos solos e passando a ser influenciada pela associação das atividades 
agrícolas como relevo local e material de origem do solo. 
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8. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

De um modo geral, as práticas de manejo adotadas pelos produtores agrícolas, 
associadas a condição de relevo e o material de origem dos solos da região, foram as 
principais fontes de contribuição para o aumento nos teores de metais pesados e de P e K+ do 
solo. 

Onde, o manejo agrícola se caracteriza por um uso intensivo do solo e inadequado 
para a topografia local, em áreas de montanha, com preparo do solo caracterizado por aração, 
seguida de gradagem, realizadas no sentido da pendente, comumente conhecida como “morro 
abaixo”. A adoção de práticas de preparo do solo pouco recomendáveis para áreas de 
montanha somado a utilização de elevada quantidade de fertilizantes minerais e orgânicos e 
de outros agroquímicos (inseticidas, fungicidas, herbicidas, etc) resulta em fortes impactos ao 
agroecossistemas de montanha. A perda de solo por erosão poderá, dessa forma, contribuir 
para a contaminação do solo e dos corpos d’água que são utilizados na microbacia como fonte 
de água para os animais e irrigação. 

As alternativas de manejo para as áreas em questão devem visar a conservação do 
solo, principalmente, por se tratarem de áreas montanhosas, adotando práticas 
conservacionistas do solo e da água, necessárias para uma produção agrícola sustentável. 
Sugere-se a utilização de plantio em nível (curva de nível), se possível a construção e 
manutenção de terraços, assim como a utilização de plantas de cobertura, visando a proteção 
do solo, e o aporte e a manutenção da matéria orgânica, como também a rotação de cultura. A 
adubação e calagem deverão ser baseadas em análises de solo e aplicação de defensivos 
agrícolas de forma consciente, sendo que ambas as atividades deverão receber uma 
recomendação técnica realizada por profissionais aptos. 

Espera-se que esse estudo possa impulsionar outros trabalhos com a utilização de 
métodos de mineração de dados na predição de teores de metais pesados em solos naturais ou 
agrícolas. E que o mapeamento digital de metais pesados seja a cada dia mais utilizado nos 
estudos de contaminação e poluição do solo, auxiliando no planejamento e tomada de decisão. 
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