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Predição de Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, Zn em solos de manguezal poluído no Nordeste do Brasil 

por meio da espectroscopia de reflectância no infravermelho próximo   

 

 

RESUMO 

 

A espectroscopia de reflectância no infravermelho tem apresentado potencial de uso em estudos 

ambientais, podendo auxiliar no monitoramento e prevenção de contaminação em diferentes 

ambientes. Entretanto, sua aplicação em manguezais é escassa, desse modo, mostrando-se como 

uma alternativa viável para o monitoramento desses ecossistemas vulneráveis a contaminação 

ambiental. Nesse sentido, o objetivo deste estudo foi avaliar o potencial da espectroscopia no 

infravermelho próximo na predição de metais pesados em solos de manguezal no estuário do 

rio Botafogo-PE. Para isso, foram coletadas amostras na camada de 0-5 cm obtendo-se um total 

de 61 amostras, em que foram feitas as leituras espectrais na faixa do infravermelho próximo 

(NIR, 1000-2500 nm). Foram aplicados pré-processamentos nos dados para melhorar a precisão 

dos modelos, e, foi utilizada a regressão de quadrados mínimos parciais (Partial Least Squares 

- PLS) para construção dos modelos de predição dos seguintes atributos: teor de argila, teor de 

MOS, pH, Eh, concentrações de Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, e Zn. A performance dos modelos foi 

avaliada através da raiz do erro quadrático médio (RMSE), coeficiente de determinação 

ajustado (R²adj), bias, razão de performance a distância interquartil (RPIQ), coeficiente de 

correlação de concordância de Lin (CCC), para o conjunto de validação. Os melhores resultados 

foram obtidos após a aplicação dos seguintes pré-processamentos: Savitzky-Golay (SG) e 

Multiplicative Scatter Correction (MSC). Os modelos preditivos que apresentaram melhores 

desempenhos foram: Cr (R2adj = 0,82; RMSE = 6,78; CCC = 0,85; bias = -0,15; RPIQ – 1,4) 

quando se utilizou o pré-processamento SG, e Pb (R2adj = 0,85; RMSE = 2,35; CCC = 0,85; 

bias = -0,3; RPIQ = 1,44) quando aplicado o MSC. As variáveis pH e Eh apresentaram os 

menores desempenhos para ambos pré-processamentos. Os resultados fornecem evidências de 

que a espectroscopia no infravermelho próximo pode ser usada de forma eficiente para predizer 

os metais estudados, principalmente Cr e Pb, que apresentaram os melhores resultados, 

apresentando-se como uma técnica de complementação às análises tradicionais. 

 

Palavras-chave: Metal pesado. Poluição. Quimiometria. Qualidade Ambiental. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Prediction of Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, Zn in polluted mangrove soils in Northeast Brazil by 

means of near-infrared reflectance spectroscopy   

 

 

ABSTRACT 

 

 

Infrared reflectance spectroscopy has shown potential for use in environmental studies. It can 

assist in monitoring and preventing contamination in different environments. However, its 

application in mangroves is scarce, thus proving to be a viable alternative for monitoring these 

ecosystems vulnerable to environmental contamination. In this sense, this study aimed to 

evaluate the potential of near-infrared spectroscopy in predicting heavy metals in mangrove 

soils in the estuary of the Botafogo-PE River. For this, composite samples were collected in the 

0-5 cm depth, obtaining 61 samples, in which spectral readings were taken in the near-infrared 

range (NIR, 1000-2500 nm). Pre-processing was applied to the data to improve the accuracy of 

the models, and partial least squares (PLS) regression was used to build the prediction models 

for the following attributes: clay content, SOM content, pH, Eh, Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, and Zn 

concentrations. The performance of the models was evaluated using the root mean square error 

(RMSE), adjusted coefficient of determination (R²adj), bias, Ratio of Performance to 

InterQuartiledistance (RPIQ), and Lin's correlation coefficient of agreement (CCC) for the 

validation set. The best results were obtained after applying the following preprocessing: 

Savitzky-Golay (SG) and Multiplicative Scatter Correction (MSC). The predictive models that 

presented the best performances were: Cr (R2adj = 0.82; RMSE = 6.78; CCC = 0.85; bias = -

0.15; RPIQ - 1.4) when the SG preprocessing was used, and Pb (R2adj = 0.85; RMSE = 2.35; 

CCC = 0.85; bias = -0.3; RPIQ = 1.44) when the MSC was applied. The variables pH and Eh 

showed the lowest performances for both preprocessing. The results provide evidence that near 

infrared spectroscopy can be used efficiently to predict the studied metals, mainly Cr and Pb, 

which showed the best results, presenting itself as a technique to complement traditional 

analyses. 

 

Keywords: Heavy metal. Pollution. Chemometry. Environmental Quality.  
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1 INTRODUÇÃO  

 

Os métodos analíticos convencionais são amplamente utilizados por serem bem 

consolidados e aceitos na pesquisa científica, entretanto, são métodos caros e demorados, além 

de apresentarem riscos aos laboratoristas devido à exposição às substâncias tóxicas. Com isso, 

as técnicas espectroscópicas, destacando-se a espectroscopia no infravermelho, surgem como 

uma alternativa viável para obtenção das informações quanti e qualitativas sobre elementos 

químicos e moléculas de forma rápida, apresentando menor custo e ainda, ambientalmente 

amigável devido ao não uso de reagentes químicos. Um único espectro permite a caracterização 

simultânea de várias propriedades do solo, além de envolver uma mínima preparação das 

amostras através dos processos de secagem, trituração e peneiramento. A leitura das amostras 

leva apenas alguns minutos para realizar na faixa especificada no equipamento adequado. 

Ainda, esta técnica pode ser feita tanto in situ quanto ex situ, sendo que a última evita maiores 

interferências nas amostras devido ao ambiente controlado.  

O fluxo de energia eletromagnético sofre interação ao atingir um objeto e nesse contato 

a radiação pode ser absorvida, refletida ou transmitida. A absorção no infravermelho funciona 

através da excitação das moléculas para que possam atingir um estado de maior energia. Cada 

molécula possui ligações que tem sua própria frequência vibracional natural, e estas são 

absorvidas quando expostas na radiação infravermelha, resultando no aumento do movimento 

vibracional das ligações da molécula, os tipos mais comuns são os estiramentos e dobramentos.  

Entretanto, apenas as ligações das moléculas que apresentam momento de dipolo, que varie em 

função do tempo, possuem a capacidade de absorver energia no infravermelho, acoplando-se 

ao campo eletromagnético da radiação infravermelho. As vibrações moleculares dão origem a 

reflectância, consistindo na diferença entre a energia emitida menos a que foi absorvida pela 

amostra, sendo ela representada pelas assinaturas espectrais, que correspondem ao 

comportamento da reflectância em cada comprimento de onda. A partir disso, com base na 

reflectância obtida, pode-se fazer inferências sobre características das propriedades químicas 

dos compostos de interesse.  

Em estudos ambientais, a espectroscopia no infravermelho torna-se estratégica uma vez 

que facilita o monitoramento das áreas estudadas, possuindo a capacidade de prever a 

distribuição e variabilidade de diferentes compostos no meio. Entre as problemáticas abordadas 

nestes estudos, têm-se a contaminação ambiental por metais pesados, considerada relevante, 

devido a estas substâncias causarem toxicidade aos seres humanos, e, consequentemente, 
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contribuem para a morbidade e até mortalidade destes, como também, podem acarretar danos 

ao ambiente, uma vez que esses contaminantes são caracterizados pela sua alta persistência, 

podendo ficar adsorvidos nos solos e sedimentos. Dessa forma, a aplicação desta técnica 

alternativa para predição de metais pode dar um retorno rápido e eficiente à sociedade sobre a 

presença destes elementos no ambiente.  

As principais entradas de metais pesados no ambiente ocorrem pelas atividades 

industriais, que impactam, especialmente, ambientes estuarinos uma vez que sua localização 

próxima às cidades propicia receber toda a carga de efluentes industriais. Além disso, devido 

aos manguezais estarem em torno dos estuários eles também são impactados por esse tipo de 

contaminação, sendo os estuários e manguezais ambientes distintos, mas muito relacionados, 

ou seja, uma vez que o estuário esteja contaminado, os manguezais também podem estar 

contaminados. Os metais pesados possuem afinidade com os solos e sedimentos de manguezal 

devido a presença de matéria orgânica e sulfetos nesses compartimentos, assim, estimar os 

atributos do solo que interagem com os metais torna-se relevante para melhor entender a 

dinâmica destes no ambiente. Desse modo, tem-se que as abordagens espectroscópicas têm sido 

bastante utilizadas para estimar diferentes propriedades físicas e químicas do solo, havendo a 

possibilidade de identificar características espectrais relacionadas a propriedades específicas do 

solo. 

 

1.1 Hipóteses 

A espectroscopia no infravermelho próximo é eficiente na predição de metais pesados 

em solos de manguezal do rio Botafogo, complementando métodos analíticos convencionais 

através da geração de modelos que representem a amplitude dos teores destes contaminantes 

em ambiente redutor. Além disso, a considerável amplitude nos teores de matéria orgânica em 

solos de manguezal do rio Botafogo (24 a 314 g kg-1) influencia positivamente na predição de 

metais pesados.  

 

1.2 Objetivos 

 

1.2.1 Objetivo geral 

 

Avaliar o potencial da espectroscopia no infravermelho próximo na predição de metais 

pesados (Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, Zn) em solos de manguezal no estuário do rio Botafogo-PE. 

 

1.2.2 Objetivos específicos 
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Identificar os pré-processamentos espectrais mais adequados para construção dos 

modelos preditivos de metais pesados em solos de manguezal do rio Botafogo; 

Identificar o melhor modelo de predição de metais pesados em solos de manguezal do 

estuário do rio Botafogo-PE;  

Avaliar a influência do pH, Eh, granulometria e matéria orgânica na predição de metais 

pesados em solos de manguezal do estuário do rio Botafogo-PE. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 Princípios da espectroscopia no infravermelho  

A espectroscopia no infravermelho consiste na interação entre matéria e radiação 

eletromagnética em que os dados obtidos são representados por um espectro. Quando extraídas 

as informações podem destacar o material em questão de forma quantitativa e qualitativa 

(KOPACKOVA et al., 2017). Os espectros obtidos a partir da espectroscopia no infravermelho 

têm sido amplamente utilizados em diferentes áreas da ciência, apontando-se como uma técnica 

promissora para caraterização dos compostos de interesse (HORTA et al., 2015).  

As faixas de infravermelho permitem a aquisição rápida de informações, devido as 

características espectrais estarem correlacionadas com os cromóforos diretos e indiretos em 

todas as regiões, consistindo em fenômenos químicos ou físicos que interagem com a radiação 

eletromagnética conferindo a cor de um composto (KOPACKOVA et al., 2017). Essas 

informações são representadas graficamente a partir da reflectância da estrutura molecular dos 

compostos, dessa forma gerando as assinaturas espectrais ao longo dos diferentes 

comprimentos de onda no espectro eletromagnético (HORTA et al., 2015). 

Em razão da aplicação e instrumentação as faixas de comprimento de onda no 

infravermelho subdividem-se em: infravermelho próximo (NIR - Near Infrared, 750–2500 nm), 

infravermelho médio (MIR - Mid Infrared, 2500–25.000 nm) e infravermelho de ondas longas 

(LWIR - Long-Wavelength Infrared, 25000 nm – 1 mm), estando as faixas do infravermelho 

relacionadas aos estados vibracionais de moléculas. A interação com a radiação acontece de 

diferentes maneiras como: transmitância, reflectância difusa, transmitância difusa, 

transflectância, entre outros, sendo elas arranjos geométricos da radiação emitida pelo 

instrumento, da amostra e do sistema de detecção utilizado para obtenção da informação da 

amostra (LIMA et al., 2009; PASQUINI, 2018). 

Na espectroscopia de infravermelho a leitura espectral tem origem das medidas de 

reflectância de uma amostra, podendo ser refletida por reflexão especular ou difusa, em que a 

primeira ocorre em uma única direção, refletindo diretamente fora da superfície da amostra, já 

a segunda ocorre em todas as direções. Isso ocorre em razão das múltiplas reflexões e refrações 

pelas partículas amostrais (ARMENTA; GUARDIA, 2014). Há processos de absorbância e 

espalhamento envolvidos, havendo predomínio do espalhamento quando os materiais da 

superfície refletora são fracamente absorventes (VERA, 2019).  

Embora as faixas no infravermelho próximo e médio sejam relacionadas, elas 

apresentam informações diferentes, e isso se dá pelas suas especificidades, tendo em vista que 
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as bandas de absorção no MIR são resultantes de vibrações fundamentais, exibindo melhor 

especificidade e reprodutibilidade, enquanto as do NIR são amplas e sobrepostas, resultando da 

combinação de bandas e sobretons. Embora o NIR seja menos específico ele apresenta 

vantagens práticas como a menor preparação das amostras, diferentemente do MIR que exige 

maior preparação em razão da otimização da interação amostra/luz (BELLON-MAUREL; 

MCBRATNEY, 2011; SANTANA; SOUZA; POPPI, 2018; VISCARRA ROSSEL et al., 

2006). Além disso, o NIR contém informações importantes sobre materiais orgânicos e 

inorgânicos no solo, sendo os espectros na faixa do NIR resultado da interação da energia 

irradiada e das ligações presentes em moléculas de componentes do solo (ARMENTA; 

GUARDIA, 2014). 

 

2.2 Utilização da espectroscopia no infravermelho próximo na predição de metais pesados 

e atributos físicos e químicos do solo 

O solo constitui-se como um sistema heterogêneo apresentando processos e mecanismos 

complexos. As análises de solo convencionais, diversas vezes, não levam em consideração a 

complexidade das interações entre os diferentes componentes, com isso esforços têm sido feitos 

para melhorar a compreensão do sistema como um todo, para que assim faça-se o uso mais 

eficiente desse recurso. É talvez por esse motivo que nas últimas décadas a espectroscopia de 

solo, principalmente na faixa do infravermelho, está se tornando uma técnica promissora para 

aprimorar os métodos químicos tradicionais de análise de solo, sendo ela não destrutiva, 

mantendo a integridade das amostras de solo (BARRA et al., 2021; VISCARRA ROSSEL et 

al., 2006). 

Na ciência do solo, métodos espectroscópicos têm sido difundidos (DEMATTÊ et al., 

2019), em que vários estudos afirmaram que o método é rápido e reproduzível, sendo ele 

aplicado em análises de solo, para prever as propriedades do solo (DOTTO et al., 2017) como 

matéria orgânica (BIYADA et al., 2020), carbono orgânico (KÜHNEL; BOGNER, 2017), 

teores de argila, óxidos de ferro, fosfato adsorvido (CAMARGO et al., 2015), textura do solo 

(FERRARESI et al., 2012), assim como, contaminantes orgânicos e inorgânicos (DOUGLAS 

et al., 2018; SUN et al, 2017).  

Apesar da técnica apresentar grande potencial, a relação entre dados espectrais e 

propriedades específicas do solo através de modelos matemáticos torna-se um empecilho, pois 

não é fácil de executar, além dos fatores que influenciam nos espectros de solo, pois, devido ao 

solo ser uma matriz complexa, seus atributos interagem entre si e podem mascarar correlações 

entre assinaturas de reflectância espectral específicas e uma propriedade do solo  (ARMENTA; 
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GUARDIA, 2014; VISCARRA ROSSEL et al., 2006). Assim, com o intuito de remover 

interferências nos espectros, os pré-processamentos nos dados espectrais são utilizados para 

remoção de ruído, acentuar características e detectar padrões, incluindo suavização, derivadas, 

correção de dispersão, entre outros (DOTTO et al., 2017), aprimorando as informações 

espectrais, o que melhora o desempenho de modelos de estimativa (GHOLIZADEH et al., 

2017).  

Além disso, modelos de regressão têm sido utilizados, principalmente, regressão por 

mínimos quadrados parciais (Partial Least Squares - PLS) que auxiliam na compressão dos 

dados em virtude da sua alta dimensionalidade e colinearidade (CAMARGO et al., 2018). O 

uso da espectroscopia de infravermelho próximo na predição de metais pesados em solos tem 

sido evidenciado, obtendo-se as concentrações de metais de forma rápida e confiável. Como a 

contaminação de solos por metais pesados tornou-se um sério problema ambiental em todo o 

mundo, esse método acelera e torna mais eficiente o monitoramento e remediação dos solos. 

Entretanto, para detecção de constituintes e elementos no solo através da espectroscopia no 

infravermelho estes precisam estar presentes em quantidades maiores que o limite de detecção 

e formar ligações vibracionais ou estarem correlacionados com os constituintes que interagem 

com a radiação infravermelha. Sendo os espectros NIR resultantes da interação entre a energia 

irradiada e as ligações presentes em moléculas de componentes do solo  (CHENG et al., 2019; 

HORTA et al., 2015; WU et al., 2007). 

Liu et al. (2018) investigando a concentração de metais pesados no solo a partir da 

espectroscopia visível e infravermelho, obtiveram um modelo de estimativa de nove elementos: 

Cr, Mn, Ni, Cu, Zn, As, Cd, Hg e Pb pelo método de regressão PLS. Cheng et al. (2019) também 

testaram a viabilidade do uso de assinaturas espectrais para estimar as concentrações de metais 

no solo (Cd, Pb, As, Cr, Cu e Zn) usando o PLS para calibrar o modelo. Entretanto, obtiveram 

estimativa aceitáveis apenas para as concentrações de Cr, As e Cd, sendo as acurácias de 

estimativa insatisfatórias para concentrações de Pb, Cu e Zn. De modo geral, a espectroscopia 

de reflectância combinada com o modelo PLS é um método alternativo para o monitoramento 

rápido de contaminação de solos por metais pesados. 

Além disso, esta técnica tem contribuído na estimativa de propriedades químicas e 

físicas do solo, de modo que Wang et al. (2020) avaliando o conteúdo de matéria orgânica do 

solo (MOS), obtiveram bons modelos de predição. O uso do PLS foi combinado com vários 

métodos de pré-processamento de espectro de reflectância como variável normal padrão (SVN) 

e derivadas de Savitzy Golay. Ainda, a técnica demonstrou potencial na faixa de infravermelho 
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médio (MIR) para complementar a análise padrão de tamanho de partículas do solo, facilitando 

a análise quando há muitas amostras de solo (COBLINSKI et al., 2020). 

 

2.3 Contaminação de estuários e manguezais por metais pesados  

Quase metade da população mundial vive a 150 km da costa (TESTA et al., 2016) 

tornando-se um agravante pois, principalmente, em países em desenvolvimento, o aumento da 

população e a ocupação costeira acompanham as atividades industriais, caracterizando um 

desafio para qualquer desenvolvimento sustentável e gestão ambiental (MUNIZ et al., 2019). 

Nas áreas costeiras encontram-se os estuários que representam a zona de transição entre o 

sistema fluvial e ambiente oceânico (CHANG, et al., 2020), sendo essas áreas influenciadas 

pelos sistemas socioeconômicos, que tendem a impactar negativamente as funções ecológicas 

dos estuários (TESTA et al., 2016) havendo desequilíbrios no ambiente. 

 Os estuários são ecossistemas constantemente influenciados pela circulação de 

materiais derivados de fontes como a área de captação de rios, mar e atmosfera, e entre os 

diferentes tipos de materiais que os ambientes estuarinos recebem, as grandes quantidades de 

metais pesados nocivos surgem como um grande agravante, oriundos de modo mais acentuado 

por efluentes industriais (NETHAJI et al., 2017). A mistura da água do rio com a água do mar 

afeta as características físico-químicas das águas estuarinas, resultando na formação de uma 

frente de turbidez, favorecendo o processo de deposição de material particulado e seus 

contaminantes associados (MUNIZ et al., 2019), como os metais pesados. Metais como Cr, Cu, 

Hg, Ni, Pb e Zn têm despertado o interesse em estudos ambientais devido à sua persistência 

e/ou toxicidade através da cadeia alimentar, prejudicando organismos marinhos (BING et al., 

2016; JIA et al., 2018; MUNIZ et al., 2019). Esses elementos possuem fontes múltiplas, além 

de propriedades não biodegradáveis e comportamentos acumulativos (ZHAO et al., 2016) 

causando problemas ambientais. 

Às margens dos estuários encontram-se os manguezais consistindo em um ecossistema 

fortemente influenciado pelos processos que ocorrem ao longo do gradiente fluvio-marinho, ou 

seja, qualquer alteração em ambientes estuarinos vai influenciar diretamente esse ecossistema. 

Um exemplo disso encontra-se na costa pernambucana, no ambiente estuarino e de manguezais 

no entorno do rio Botafogo-PE, em que foram identificados níveis elevados de contaminação 

devido, principalmente, aos elevados teores de mercúrio (Hg) oriundos de uma indústria de 

soda-cloro, que afeta diretamente o equilíbrio do ecossistema (ARAÚJO et al., 2019). Os 

manguezais podem fornecer informações sobre a presença de metais pesados uma vez que 

possuem a capacidade de retê-los (GADKAR; NAYAK; NASNODKAR, 2019) atuando como 
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sumidouros de contaminantes, podendo sequestrar ou particionar metais em seu substrato 

NORONHA-D’MELO; NAYAK, 2016). Entretanto, a depender dos ciclos de umedecimento e 

secagem promovidos pelas variações ambientais, os manguezais podem deixar de serem 

sumidouros para ser fonte de contaminantes havendo a liberação destes no ambiente (NATH; 

BIRCH.; CHAUDHURI, 2013). Além disso, componentes sazonais, marinhos, ribeirinhos e 

terrestres também influenciam na ocorrência dos metais nesses ecossistemas. Os níveis de 

metais mudam em função das condições específicas da região, havendo distinção no status de 

poluição nas diferentes áreas do manguezal. Fatores como pH, salinidade, granulometria, 

potencial redox, controlam a distribuição de metais nesses ecossistemas. Além disso, esses 

fatores também influenciam na qualidade e textura do solo de manguezal. Com base nos 

diferentes fatores que podem interferir no equilíbrio desses ecossistemas vulneráveis à 

contaminação ambiental, ressalta-se a importância de protegê-los (KULKARNI; 

DEOBAGKAR; ZINJARDE, 2018).   

 

2.4 Atributos físicos e químicos de solos de manguezal interagindo com metais pesados 

Os solos e sedimentos em manguezais encontram-se como importantes compartimentos 

para a avaliação dos níveis de contaminantes, visto que, estes podem fornecer informações 

fundamentais sobre o estado químico e os riscos ecológicos relacionados (MBUSNUM, 2020; 

ZHU; ZHANG; ZAGAR, 2018). Eles desempenham papel importante na retenção de metais 

devido à presença de fases minerais e orgânicas que interagem com os elementos a partir de 

afinidades geoquímicas (NATESAN; KUMAR; DEEPTHI, 2014). Alguns parâmetros 

químicos e físicos do solo têm sido utilizados para discussão sobre o comportamento 

geoquímico de metais pesados em ambientes alagados, como: pH, potencial redox (Eh), 

granulometria e matéria orgânica do solo (MOS) (BORDON et al., 2011; BURUAEM et al., 

2012; ZAHRA et al., 2014). 

A MOS é um dos principais fatores atuantes na mobilidade e biodisponibilidade de 

metais em manguezais, agindo como imobilizador e regulador destes, entretanto, a depender da 

composição do material orgânico, pode aumentar ou reduzir a disponibilidade de metais no 

meio (BAYEN, 2012). As propriedades geoquímicas da MOS influenciam na química dos 

metais, podendo haver a interação destes através de processos de adsorção e/ou complexação e 

quelação (CHAKRABORTY et al., 2015; JIANG et al., 2014).  

O acúmulo de MOS em manguezais é favorecido pela condição de alagamento, 

reduzindo a eficiência dos processos de oxidação. Esse acúmulo de MOS tem grande 

importância no destino dos metais em manguezais, um exemplo disso foi relatado por Araújo 



19 
 

et al. (2019) em que sugeriu-se que a estabilidade dos estoques de Hg nos solos dos manguezais 

foi favorecida pelo alto nível de MOS no solo. Apesar disso, as interferências antrópicas 

convertendo as áreas para cultivo de camarão ou drenagem do solo para uso agrícola, alteram 

o equilíbrio do meio, ao invés de reter o Hg, passa a liberá-lo.  

Além da MOS a granulometria pode influenciar fortemente na disponibilidade de 

metais, tendo em vista a capacidade de retenção de metais nos colóides do solo (SODRÉ; 

LENZI; COSTA, 2001). A interação entre metais e partículas do solo é favorecida por reações 

de adsorção em razão da grande área de superfície específica das partículas finas, como silte e 

argila. Em manguezais que apresentam baixa energia hidrodinâmica há maiores quantidades de 

argila e metais pesados, assim contribuindo para maior adsorção de metais no solo (ARAÚJO, 

et al., 2013; REITERMAJER; CELINO; QUEIROZ, 2011).  

Além disso, as condições de alagamento causam reações relacionadas à queda do 

potencial redox (Eh) para valores negativos e aumento do pH com valores próximos a 

neutralidade refletindo na geoquímica de metais pesados neste ambiente (FERREIRA, 2007). 

Os valores de pH desses solos tendem a ser neutros. Um dos fatores que contribuem para esses 

valores de pH é a água do mar, e isso ocorre pela presença dos sais dissolvidos na água que 

conferem grande capacidade de tamponamento, aumentando assim a resistência à acidificação, 

desse modo, favorecendo a precipitação de metais e adsorção destes aos colóides do solo, 

diminuindo a sua mobilidade e disponibilidade (DU LAING et al., 2009; HSUE; CHEN, 2000). 

Ademais, os solos de manguezais são comumente reduzidos, com Eh variando de –100 

a – 400mV, embora também apresentem em seu perfil, horizontes por vezes oxidados ou 

reduzidos, a depender da variação da maré, clima, organismos e vegetação. O Eh também 

influencia na solubilidade e mobilidade de metais, quanto mais baixo for o Eh, maior será a 

concentração de substâncias reduzidas estando ligadas à óxidos de Fe e Mn (HSUE; CHEN, 

2000; MA et al., 2016; SILVA, 2015).  
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Local de estudo 

A área de estudo está localizada no estuário do rio Botafogo, zona costeira norte de 

Pernambuco, Brasil (34º50’ – 34º54’ W/ 7º42’ – 7º44’S). O rio Botafogo destaca-se como o 

maior rio que deságua no Canal de Santa Cruz, com uma extensão de aproximadamente 50 km, 

formado pela junção de diversos rios, destacando-se o Catucá, Itapirema e Arataca (OTSUKA 

et al., 2014). Este rio é de grande importância para a cidade do Recife-PE servindo como 

abastecimento para a população, pesca tradicional e coleta de moluscos, encontrando-se como 

o maior afluente da bacia do Botafogo-Arataca (ARAÚJO et al., 2019), sendo que as áreas em 

seu entorno são ocupadas por pequenas comunidades locais, indústrias, cultivos de cana-de-

açúcar, policultura, aquicultura e silvicultura, consistindo em fontes de contaminantes no 

ambiente estuarino (CPRH, 2010). Ademais, o rio Botafogo apresentou a maior concentração 

de Hg relatada para solos de manguezal no Brasil, e isto ocorre em razão do descarte incorreto 

de uma planta de cloro e álcalis próxima ao estuário ao longo de 24 anos (ARAÚJO et al., 

2019). Segundo a classificação de Köppen e Geiger, o clima da região é o tropical úmido do 

tipo As, com temperaturas entre 25 e 30ºC e precipitação entre 1.300 e 2.200 mm ao ano (INPE, 

2017). A geologia regional é representada por rochas do embasamento cristalino e 

recobrimentos de arenitos de granulometria média a fina (CPRH, 2003). 

 

Fonte: Google Earth 

 

Figura 1- Localização da área de estudo com os pontos de amostragem 

PE - BRASIL 
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3.2 Obtenção das amostras e análises químicas dos metais e das propriedades físico-

químicas do solo 

Tendo em vista o cenário de pandemia e a impossibilidade de coleta das amostras, 

utilizamos as amostras cedidas gentilmente pela Profa. Dra. Caroline Miranda Biondi e Dra. 

Paula Renata Muniz Araújo.  

Para verificar a distribuição de metais pesados (Cr, Cu, Hg, Ni, Pb e Zn) em solos de 

manguezal do rio Botafogo foram feitas coletas de 61 amostras nas profundidades de 0-5 cm, 

distribuídas em diferentes pontos às margens do rio. Cada amostra composta foi formada por 6 

amostras simples e coletada com o auxílio de tubos de PVC com 50 mm de diâmetro. As 

amostras foram transportadas caixa térmica com gelo para evitar alterações químicas 

(ARAÚJO, 2018). 

A digestão total das amostras de solo foi realizada por meio de ataque triácido: ácido 

fluorídrico (HF), ácido nítrico (HNO3) e ácido perclórico (HClO4) na proporção de 1:2:1 em 

sistema aberto com chapa aquecedora a 250ºC. Em seguida foi realizada dissolução dos 

resíduos com 5 mL de ácido clorídrico concentrado. O controle de qualidade da análise foi 

realizado pelo uso de amostras em branco e de sedimento estuarino certificado (NIST - New 

York/New Jersey Waterway Sediment) (ARAÚJO, 2018). 

Cromo, Cu, Ni, Pb e Zn foram determinados por espectrometria de emissão ótica (ICP-

OES/Optima 7000, Perkin Elmer) com modo de observação dupla (axial e radial) e detector de 

estado sólido, com sistema de introdução via amostrador automático AS 90 plus. O Hg foi 

determinado por espectrofotometria de absorção atômica (AAnalyst 800 Perkin Elmer) com 

geração de vapor frio (AAnalyst 800 Perkin Elmer) utilizando o sistema de injeção de fluxo de 

Hg com lâmpadas de descarga sem eletrodos (EDL) e o borohidreto de sódio a 0,2% como 

agente redutor (ARAÚJO, 2018). 

A distribuição do diâmetro das partículas foi obtida pelo método do densímetro 

utilizando hexametafosfato de sódio e hidróxido de sódio como dispersante (CAMARGO et al., 

2009). Já para a quantificação da matéria orgânica do solo (MOS) utilizou-se o método da 

termogravimetria (DAVIES, 1974). O potencial redox (Eh) e pH foram obtidos através de um 

equipamento de potencial de oxidação-redução (ORP), sendo essas medidas feitas em campo. 

Para correção das leituras de Eh utilizou-se da adição do potencial + 244 mV referente a 

eletrodo de referência de calomelano (ARAÚJO, 2018). 

 

3.3 Medições espectrais 
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Foi realizada a varredura (leitura) nas 61 amostras peneiradas a 2 mm. As amostras 

foram adicionadas a placas de Petri com 6 cm de diâmetro e altura de 1 cm. O solo já 

posicionado na placa de Petri foi encaminhado para secagem em estufa por 48h a 50 ºC 

(TERRA et al., 2015). As medições na faixa do comprimento do NIR foram realizadas no FT-

IR/ NIR Spectrimeter (Frontier/PerkinElmer) com transformada de Fourier, onde foi acoplado 

o acessório de reflectância difusa (NIRA – Near Infrared Reflectance Accessory). A finalidade 

da transformada de Fourier é a retirada de ruídos de alta frequência. Os espectros foram 

adquiridos na faixa de 1000 – 2500 nm, resolução 2 nm e 32 varreduras (acumulações) por 

amostra de solo e intervalo de amostragem de 0,5 nm. Seguindo a metodologia de Terra et al. 

(2015) foram obtidas quatro medidas espectrais para a mesma amostra, girando a placa de Petri 

a cada 90º com o objetivo de obter melhor representatividade da superfície examinada. O 

Spectralon branco com 100% de refletância (LabSphere, North Sutton, NH, EUA: L124-1634) 

foi utilizado para calibrar o espectrômetro a cada 10 amostras de solo analisadas. 

 

3.4 Modelagem espectral 

O conjunto de dados foi composto de 61 observações na faixa espectral de 1000 - 2500 

nm com uma janela de 0,5 nm. O conjunto de dados espectrais foi reamostrado para janela de 

1 nm utilizando a função resample do pacote do R 'prospectr' (STEVENS; RAMIREZ-LOPEZ, 

2020).  

A amostragem de hipercubo latino condicionada (cLHS - conditioned Latin Hypercube 

Sampling) foi utilizada para dividir o conjunto de dados em 80% para calibração do modelo (97 

observações) e 20% para validação (25 observações). O cLHS permite cobrir a variabilidade 

ótima das variáveis ambientais (MINASNY; MCBRATNEY, 2006), que nesse caso são as 

faixas espectrais. O pacote do R 'clhs' foi utilizado para realizar o cLHS. 

Em seguida, os conjuntos de calibração e validação foram pré-processados utilizando o 

mesmo pacote do R que foi utilizado para a reamostragem dos dados. A primeira derivada de 

Savitzky-Golay utilizando polinômio de primeira ordem e janela de 9 nm – SG (SAVITZKY; 

GOLAY, 1964), Standard Normal Variate – SNV (BARNES, DHANOA; LISTER, 1989), 

polinômio de segunda ordem Detrend normalization – DET (BARNES, DHANOA; LISTER, 

1989), Continuum Removal – CR (CLARK; ROUSH, 1984) e Multiplicative Scatter Correction 

– MSC (DHANOA et al., 1994) foram os pré-processamentos utilizados nesse estudo. A 

regressão de quadrados mínimos parciais (Partial Least Squares - PLS) foi utilizada para 

construção dos modelos de predição dos seguintes atributos: teor de argila, teor de MOS, pH, 

Eh, concentrações de Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, e Zn. A PLS foi realizada por meio do pacote 'caret' 
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do R (KUHN, 2008), utilizando o conjunto de calibração (10-fold cross validation by grid 

search). 

A performance dos modelos foi avaliada através da raiz do erro quadrático médio 

(RMSE), coeficiente de determinação ajustado (R²adj), bias, razão de performance a distância 

interquartil (RPIQ), coeficiente de correlação de concordância de Lin (CCC), para o conjunto 

de validação. A RMSE mede a precisão geral da predição do modelo, quanto mais próximo de 

0, melhor a predição. O R2 adj variam de 0 a 1, quanto mais próximo de 1 melhor o desempenho 

do modelo. (COBLINSKI et al., 2020). O bias é avaliado através da estimativa do erro das 

previsões (BELLON-MAUREL et al., 2010). O RPIQ foi utilizado para avaliar a qualidade dos 

modelos, baseando-se na distância interquartil para explicar a disseminação dos dados, 

conferindo maior acurácia das predições. Quanto maior o RPIQ melhor é o modelo 

(COBLINSKI et al., 2020). Considerando-se como modelos excelentes (RPIQ > 2,5), modelos 

muito bons (2,5 > RPIQ > 2,0), bom modelo (2,0 > RPIQ > 1,7), regular (RPIQ 1,7 > RPIQ > 

1,4) e modelo muito ruim (RPIQ < 1,4) (DOTTO et al., 2018). O CCC é um coeficiente de 

concordância proposto por Lin (1989) e verifica se as variáveis independentes de um modelo 

estão correlacionadas e concordantes entre si, ou seja, avaliando a acurácia e precisão do 

modelo.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

 

Para construção dos modelos de calibração PLS utilizou-se dos resultados das análises 

de referência. O desvio padrão (DP) variou de 0,43 a 189,95 entre as variáveis estudadas. O 

menor valor de coeficiente de variação (CV) foi encontrado para pH (6,03) e o maior para Hg 

(72,04) constatando que os valores de pH são similares na área de estudo, enquanto que o Hg 

possui alta variação indicando mudanças na distribuição das concentrações deste elemento 

neste local. Para os atributos do solo têm-se valores mínimos para pH e Eh (6,34 e 1,0 mV, 

respectivamente) e valores máximos para argila e MOS (813 g kg-1 e 314,8 g kg-1, 

respectivamente). Obteve-se para os metais os valores mínimos para Hg e Ni (0,13 mg kg-1 e 

1,47 mg kg-1, respectivamente), já os valores máximos foram para Cr e Zn (71,58 mg kg-1 e 

67,07 mg kg-1, respectivamente). A variedade nas concentrações dos atributos e metais 

influencia diretamente na representatividade e estabilidade dos modelos preditivos (DEBAENE 

et al., 2014).  

 

Tabela 1– Estatística descritiva dos atributos e metais para todas as amostras de solo 

Parâmetros pH 
mV ---- g kg -1 ---- ------------------mg kg -1 ------------------ 

Eh Argila MOS Cr Cu Hg Ni Pb Zn 

Mínimo 6,34 1 25 24 6,56 1,82 0,13 1,47 3,96 8,33 

Máximo 8,06 337 813 314,80 71,58 26,75 14,30 18,07 29,80 67,07 

Média 7,06 139 548 228,52 56,34 16,16 4,02 13,20 21,46 42,00 

DP a 0,43 60,44 189,95 58,65 13,80 5,83 2,90 3,20 4,94 12,15 

CV b 6,03 43,47 34,68 25,66 24,50 36,08 72,04 24,25 23,03 28,93 
aDesvio Padrão; bCoeficiente de Variação; MOS: matéria orgânica do solo; Eh: potencial redox. 

 

As estatísticas do desempenho dos modelos preditivos através dos índices de precisão: 

coeficiente de determinação ajustado (R2 adj) e raiz do erro quadrático médio (RMSE), é 

apresentada na Tabela 2, para os dados de calibração e validação. Na calibração, os modelos 

gerados correlacionam valores espectrais com valores obtidos pelos métodos padrões e estes 

modelos de calibração precisam ser validados com amostras externas. Na etapa de calibração o 

R2adj apresentou valores elevados para a maioria das variáveis (0,70-0,80). Quanto mais 

próximo de 1, que seria o valor ideal, significa que grande parte da variância da variável 

resposta foi explicada pelo modelo (COBLINSKI et al., 2020). As variáveis Hg, Ni, Pb, MOS 

mantiveram valores entre 0,60 – 0,70, a depender do pré-processamento aplicado. Foi 
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perceptível que houve uma melhoria do R2adj na validação com a aplicação de SG e MSC, 

consistindo em técnicas de pré-processamento espectrais comumente utilizadas para, a 

primeira, remover mudanças de linha de base e realçar feições de interesse, a segunda, eliminar 

efeitos de espalhamento da radiação, frequentemente relatadas para amostras sólidas (XIAO; 

HE, 2019). No geral, os valores de R2adj tenderam a aumentar na validação, embora para pH 

(0,50 – SG) e Eh (0,52 – DET), os maiores valores foram visualizados na calibração, embora 

sejam considerados modelos de baixo desempenho.  

 O pré-processamento dados brutos (DB) considerado testemunha, para efeito de 

comparação entre as demais técnicas, apresentou R2adj > 60 para a maioria das variáveis. 

Apenas o pH e Eh obtiveram resultados inferiores, já com relação ao RMSE as variáveis que 

apresentaram altos valores foram argila, MOS e Eh. Os valores de RMSE devem ser os menores 

possíveis para garantir que o modelo esteja adequado, assim, os metais Cr, Cu, Hg, Ni, Pb e Zn 

apresentaram os melhores resultados, em contrapartida, os atributos do solo apresentaram 

valores altos de RMSE, configurando-se como modelos de menor precisão. Embora o pH tenha 

apresentado baixo RMSE, os valores de R2adj também foram baixos, configurando-se como 

um modelo de baixa precisão (Tabela 2).  
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Tabela 2 – Resumo estatístico dos modelos gerados pela PLS e os seis pré-processamentos 

utilizados 

Pré-processamentos 
Calibração Validação 

R2 adj RMSE R2 adj RMSE 

Argila 

DB 0,85 96,50 0,82 107,24 

CR 0,65 141,73 0,4 146,59 

DET 0,62 139,53 0,15 187,5 

MSC 0,81 85,25 0,77 98,49 

SG 0,75 122,5 0,81 99,04 

SNV  0,62 132,6 0,45 141,68 

MOS 

DB 0,73 31,61 0,63 43,9 

CR 0,46 41,73 0,36 58,1 

DET 0,26 48,41 0,15 67,27 

MSC 0,60 29,94 0,73 38,41 

SG 0,75 31,36 0,70 39,57 

SNV  0,58 37,16 0,36 57,42 

pH 

DB 0,26 0,39 -0,07 0,48 

CR 0,35 0,36 0,03 0,45 

DET 0,25 0,38 -0,07 0,48 

MSC 0,38 0,38 -0,06 0,47 

SG 0,50 0,35 -0,04 0,47 

SNV  0,27 0,37 -0,06 0,50 

Eh 

DB 0,21 54,83 0,08 70,88 

CR 0,24 55,24 -0,05 73,26 

DET 0,52 48,15 -0,06 74,24 

MSC 0,40 52,41 -0,02 86,2 

SG 0,24 55,33 0,10 65,23 

SNV  0,36 54,17 0,08 65,86 

Cr 

DB 0,72 6,22 0,82 6,78 

CR 0,60 9,17 0,56 10,72 

DET 0,50 10,29 0,25 13,92 

MSC 0,70 6,63 0,78 7,64 

SG 0,75 7,15 0,82 6,78 

SNV  0,54 8,24 0,51 11,24 

Cu 

DB 0,76 3,50 0,76 3,37 

CR 0,70 3,33 0,59 4,20 

DET 0,62 3,68 0,47 4,74 

MSC 0,72 3,08 0,81 3,05 

SG 0,78 30,21 0,83 2,65 

SNV  0,71 3,07 0,75 3,35 

Hg 

DB 0,66 1,63 0,38 2,72 

CR 0,68 1,69 0,55 2,5 
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DET 0,60 1,77 0,44 2,65 

MSC 0,68 1,59 0,59 2,38 

SG 0,77 1,66 0,58 2,36 

SNV  0,66 1,82 0,35 2,82 

Ni 

DB 0,64 1,80 0,75 2,01 

CR 0,47 2,11 0,51 2,89 

DET 0,51 2,25 0,14 3,67 

MSC 0,71 1,72 0,75 2,10 

SG 0,66 1,85 0,78 1,88 

SNV  0,63 1,98 0,55 2,71 

Pb 

DB 0,77 2,28 0,82 2,52 

CR 0,55 3,48 0,45 4,24 

DET 0,41 3,74 0,17 5,28 

MSC 0,73 2,50 0,85 2,35 

SG 0,67 2,58 0,80 2,60 

SNV  0,73 3,22 0,33 4,67 

Zn 

DB 0,61 7,37 0,85 5,35 

CR 0,59 8,16 0,70 7,80 

DET 0,52 8,53 0,38 10,58 

MSC 0,53 7,21 0,80 6,59 

SG 0,62 6,87 0,88 4,77 

SNV  0,57 7,43 0,61 8,66 
DB:dados brutos; CR: Continuum Removal; DET: Detrend normalization; MSC: Multiplicative Scatter 

Correction; SG: Savitzky-Golay; SNV: Standard Normal Variate.  

 

Na validação dos modelos utilizando o pré-processamento Savitzky-Golay, a melhor 

predição foi observada para Cr (R2adj = 0,82; RMSE = 6,78; CCC = 0,85; bias = -0,15; RPIQ 

– 1,4). Resultados semelhantes foram encontrados para Cu, Pb e Zn. Já o pior desempenho do 

modelo foi observado para o pH (R2adj = -0,04; RMSE = 0,47; CCC = 0,12; bias = 0,02; RPIQ 

= 0,87), havendo a mesma tendência para Eh (Figura 2). Com relação ao pré-processamento 

Multiplicative Scatter Correction, a predição de Cr manteve-se adequada, entretanto, o Pb que 

apresentou o melhor desempenho (R2adj = 0,85; RMSE = 2,35; CCC = 0,85; bias = -0,3; RPIQ 

= 1,44). As variáveis pH e Eh mantiveram o desempenho baixo para este pré-processamento 

(pH: R2adj = -0,06; RMSE = 0,47; CCC = 0,06; bias = -0,01; RPIQ = 0,87 / Eh: R2adj = -0,02; 

RMSE = 86,2; CCC = -0,14; bias = -36,99; RPIQ = 0,4) (Figura 3). Geralmente, um modelo 

preditivo que tenha um bom desempenho deve ter altos valores de R2 adj, CCC e RPIQ assim 

como baixos valores de RMSE e bias. Embora o R2 e RMSE sejam os parâmetros mais comuns 

encontrados na literatura para avaliar a qualidade de previsão dos modelos, a utilização de 

outros parâmetros garantem melhor confiabilidade do modelo. O R2 mede o ajuste dos dados 

em relação a uma linha reta, entretanto, saber o quão bem os dados se ajustam a linha 45°, 
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quando traçados os valores previstos e os valores observados, é interessante para explicar 

melhor o modelo. Assim, o uso do CCC é oportuno, pois é capaz de realizar essa avaliação. 

Ainda, o R2 depende da variância da concentração dos compostos estudados, desse modo, altas 

concentrações de metais pesados podem gerar modelos com R2 alto, entretanto, a interpretação 

dos resultados deve ser feita com cautela, pois o R2 não é sensível às diferenças aditivas e 

proporcionais, avaliando apenas a relação linear entre as variáveis (HORTA et al., 2015; 

PASQUINI, 2018).  

 Tanto SG quanto MSC são os pré-processamentos que apresentaram melhores 

resultados nos modelos PLS na espectroscopia no infravermelho. A SG reduz ruídos no espectro 

e aumenta a qualidade dos dados espectrais. Entretanto, existe uma limitação em relação a 

suavização, que pode gerar perda de informações espectrais, aumentando o erro do modelo, 

enquanto o MSC minimiza o espalhamento associado aos tamanhos das partículas que podem 

alterar os espectros (PASQUINI, 2018; SHI et al., 2014). Han et al. (2021) prevendo as 

concentrações de metais pesados em solos de pastagens próximo a áreas de mineração, 

utilizaram os pré-processamentos SG, MSC e SNV no conjunto de dados de validação para 

predição de metais e obtiveram valores de R2 do modelo PLS baseado em Vis-NIR 

(espectroscopia de infravermelho vísivel/próximo)  superior a 0,99 e o valor RMSE foi de 0,07–

0,34, sugerindo que a aplicação desses métodos de pré-processamento garantem maior 

estabilidade e precisão do modelo. Da mesma forma, Liu (2018) também aplicou esses pré-

processamentos no conjunto de dados de validação para predição de metais, em áreas agrícolas, 

onde a predição foi melhor para o Hg (R2 = 0,95 e RMSE = 0,19), seguindo por ordem de 

classificação de desempenho de predição os demais metais: Zn, Cu, Ni, Cr, Pb. Dessa maneira, 

a aplicação desses métodos nos dados garantem maior estabilidade e precisão do modelo.  

Diferentemente do que foi encontrado por Liu (2018), para solos bem drenados, neste 

trabalho, os modelos de predição para Hg foram menos satisfatórios: R2adj = 0,58; RMSE = 

2,36 (SG) e R2adj = 0,59; RMSE = 2,38 (MSC). Isso reflete a concentração do elemento na área 

que é menor, variando de 0,13 – 14,3 mg kg-1, em comparação com 6,50 – 23,90 mg kg-1 , 

embora sejam considerados valores altos para esse tipo de ambiente, apresentando-se, inclusive, 

como as maiores concentrações de Hg relatada para solos de mangue no Brasil (ARAÚJO et 

al., 2019). Esses resultados corroboram os encontrados por Kleinebecker et al. (2013) onde 

constataram que, embora a técnica tenha se mostrado promissora como ferramenta analítica 

para compreensão das variações espaciais e temporais nas características dos sedimentos, em 

baixas concentrações de metais em sedimentos aquáticos há uma limitação na sua predição.  
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Figura 2 - Resultados da validação da predição de argila (A); MOS (B); pH (C); Eh (D); Cr (E); 

Cu (F); Hg (G); Ni (H); Pb (I); Zn (J) sob o pré-processamento Savitzky-Golay 



30 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 0          5         10       15        20        25        30 

Preditos (mg kg 
-1

) 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

RMSE = 2.60 

R
2
adj = 0.80 

CCC = 0.85    

bias = -0.24   

RPIQ = 1.3 

 0
  

  
  

  
  
5

  
  
  

  
  
1

0
  
  

  
  

1
5

  
  

  
  

 2
0
  

  
  
  

 2
5

  
  

  
  

 3
0
 

(I) 

  0                 20                40                60            

Preditos (mg kg 
-1

) 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

RMSE = 4.77 

R
2
adj = 0.88 

CCC = 0.88    

bias = -1.13   

RPIQ = 0.86 

  0
  

  
  

  
  

  
  

  
  
2

0
  
  

  
  

  
  

  
  

4
0

  
  

  
  
  

  
  
  

 6
0

  
  

  
  

  
  

(J) 

 0                        5                       10                     15 

Preditos (mg kg 
-1

) 

 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

RMSE = 2.36 

R
2
adj = 0.58 

CCC = 0.66 

bias = 0.67 
RPIQ = 0.77 

(G) 

 

0                 5                10               15              20 

Preditos (mg kg 
-1

) 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

 

RMSE = 1.88 

R
2
adj = 0.78 

CCC = 0.82    

bias = -0.12   

RPIQ = 1.19 

  

 0
  

  
  

  
  

  
  

  
  
5

  
  
  

  
  

  
  

  
 1

0
  
  

  
  

  
  

  
  
1

5
  

  
  

  
  

  
 2

0
 

(H) 

 

 0
  

  
  

  
  

  
  

  
  

  
  
5

  
  
  

  
  

  
  

  
  

  
  

  
1
0

  
  
  

  
  

  
  

  
  

  
1

5
 



31 
 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

v  0           200           400           600        800        1000 

Preditos (g kg 
-1

) 

RMSE = 98.49 

R
2
adj = 0.77 

CCC = 0.82    

bias = -25.17   

RPIQ = 0.74 

  

 0
  

  
  

  
  

 2
0
0

  
  

  
  

  
 4

0
0

  
  

  
  

  
 6

0
0
  

  
  
  

8
0

0
  

  
  

  
1

0
0

0
 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(g

 k
g

 -1
) 

(A) 

v  0        50        100      150      200       250     300 

Preditos (g kg 
-1

) 
O

b
se

rv
ad

o
s 

(g
 k

g
 -1

) 

RMSE = 38.41 

R
2
adj = 0.73 

CCC = 0.78    

bias = -0.94   

RPIQ = 1.29 

  

(B) 

 0
  

  
  

  
5
0

  
  
  

  
1
0

0
  
  

  
1

5
0

  
  

  
2

0
0

  
  

  
 2

5
0

  
  

 3
0
0

 

 0                 2               4               6               8         

Preditos  

O
b

se
rv

ad
o

s 
 

RMSE = 0.47 

R
2
adj = -0.06 

CCC = 0.06    

bias = -0.01   

RPIQ = 0.87 

 0
  

  
  

  
  

  
  
2

  
  
  

  
  

  
  

  
4

  
  

  
  

  
  

  
  
6

  
  
  

  
  

  
  

 8
  

  
  

  
 

(C) 

 

 0        5        100     150      200     250     300     350   

Preditos (mV) 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

V
) 

RMSE = 86.2 

R
2
adj = -0.02 

CCC = -0.14   

bias = -36.99   

RPIQ = 0.40 

  

 0
  

  
  

  
 5

  
  
  

1
0

0
  

  
 1

5
0

  
  

  
2

0
0

  
  

  
2

5
0

  
  
 3

0
0
  

  
  

3
5

0
  

 

(D) 

 

 0                   20                 40                  60           

Preditos (mg kg 
-1

) 

RMSE = 7.64 

R
2
adj = 0.78 

CCC = 0.82    

bias = -0.29   

RPIQ = 1.24 

  

 0
  

  
  

  
  

  
  

  
 2

0
  
  

  
  

  
  

  
  

  
 4

0
  

  
  

  
  

  
  
  
6

0
  
  

  
  

  
 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

(E) 

 

 0           5          10         15          20        25         30 

O
b

se
rv

ad
o

s 
(m

g
 k

g
 -1

) 

Preditos (mg kg 
-1

) 

RMSE = 3.05 

R
2
adj = 0.81 

CCC = 0.81    

bias = -0.16   

RPIQ = 0.75 

  

 0
  

  
  

  
  

 5
  
  

  
  

  
1

0
  

  
  

  
 1

5
  

  
  

  
  
2

0
  
  

  
  

 2
5

  
  

  
  

 3
0

 

(F) 

 

Figura 3 - Resultados da validação da predição de argila (A); MOS (B); pH (C); Eh (D); Cr 

(E); Cu (F); Hg (G); Ni (H); Pb (I); Zn (J) sob o pré-processamento Multiplicative Multiplicative 

Scatter Correction 
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Entre os atributos do solo analisados, a MOS e argila apresentaram modelos de predição 

razoáveis, tanto para SG (R2adj = 0,70; RMSE = 39,57; CCC = 0,77; bias = -0,54; RPIQ = 1,25) 

quanto MSC (R2adj = 0,73; RMSE = 38,41; CCC 0,78= ; bias = -0,94; RPIQ = 1,29). O 

ambiente de manguezal estudado possui altos teores de MOS e argila, ambos componentes 

espectralmente ativos, com valores médios de 229,03 g kg-1  e 552 g kg-1, respectivamente. 

Essas concentrações podem ter influenciado no desempenho dos modelos. Stenberg et al., 2010 
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relataram que a MOS e argila podem auxiliar na predição de metais nos solos devido as 

interações com os metais, que, apesar de não apresentarem respostas espectrais diretas, eles 

podem ser detectados através de covariação com componentes espectralmente ativos como a 

MOS e argila, assim,  influenciando o desempenho de predição de modelos (TODOROVA et 

al., 2014). Em geral, sabe-se que as partículas mais finas como os minerais de argila e a MOS 

possuem maior área de superfície específica, favorecendo processos de adsorção e troca de 

cátions para os metais. Ainda, a MOS pode formar complexos com os metais influenciando na 

sua distribuição no solo (MARCHAND et al., 2006; SANTOS et al., 2021; SONG et al., 2014). 

As absorções de solo no NIR estão associadas principalmente a MOS, água, minerais de argila 

e óxidos de ferro, ocorrendo em razão das transições de energia vibracional dessas ligações 

moleculares (VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010). Essas associações são importantes 

para detecção de metais via NIR, uma vez que estes dependem das correlações com os 

constituintes do solo que absorvem a radiação infravermelha, desse modo inferindo nos 

modelos preditivos (HORTA et al., 2015).  

Vohland, Bossung e Frund (2009) avaliaram o conteúdo de metais pesados em solos de 

várzea por meio do carbono orgânico do solo e obtiveram resultados satisfatórios através da 

estimativa indireta de metais, que pode fornecer informações sobre a sua variabilidade espacial, 

ressaltando a importância dos atributos do solo nos modelos de predição. Kooistra et al. (2001) 

constataram que a MOS e argila foram  fatores essenciais na avaliação da contaminação do solo 

em planícies de inundação de rios utilizando Vis-NIR. Ainda, Romero et al. (2017), aplicando 

espectroscopia no infravermelho em solos de manguezais para predição de carbono orgânico, 

evidenciaram que esta técnica foi eficiente para determinar o carbono orgânico em solos de 

manguezal, demonstrando até maior precisão e velocidade que outras técnicas convencionais, 

no entanto, devido aos manguezais serem altamente dinâmicos, fazem-se necessários mais 

estudos para estabelecimento desta técnica. 

Apesar da capacidade de predição de metais através de componentes do solo, os modelos 

não podem ser extrapolados sem calibração e validação prévia, considerando a peculiaridades 

de cada região (SHI et al., 2014). Ainda, o modelo calibrado para uma área só será confiável se 

as condições que envolvem a matriz complexa do solo forem semelhantes às observadas nas 

amostras de calibração (MAIA et al., 2020), garantindo modelos de predição adequados. Outro 

fator que interfere no desempenho dos modelos são as concentrações dos elementos tendo em 

vista a lei de Beer-Lambert que aborda a relação existente entre a reflectância e a concentração 

do elemento (ABBAS; DARDENNE; BAETEN, 2012), assim sugere-se que quanto maior a 
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concentração melhor a sua predição. Isso foi observado no desempenho dos modelos para as 

variáveis Cr e Pb, que apresentaram os melhores resultados.  

Marchand et al. (2006) afirmam que as variações no conteúdo de metais nos solos de 

manguezal possuem grande influência dos processos diagenéticos. Sob alagamento, o Cr no 

solo pode ser adsorvido na fase sólida mineral e orgânica, quelatado por ligantes orgânicos ou 

precipitado como compostos insolúveis (MARCHAND et al., 2012). Além disso, o Pb está 

associado principalmente aos óxidos Fe, Mn e orgânicos como também aos minerais de argila 

(SUN et al., 2018). Ressalta-se que a capacidade da espectroscopia NIR em predizer esses 

metais está relacionada à uma alta correlação entre contaminantes e seus indicadores espectrais, 

ou seja, os constituintes espectralmente ativos, como MOS e argila, possibilitando a sua 

caracterização e identificação (MOHAMED et al., 2018). 

Além do Cr e Pb, metais como Cu e Zn também apresentaram bons modelos de predição. 

O Cu apresenta alta afinidade com a MOS podendo formar complexos, desse modo, a MOS 

desempenha um papel importante na distribuição de Cu no solo. Em teores baixos de MOS, as 

ligações de Cu são realizadas pelos óxidos de Fe e Mn (LI et al., 2000). Ainda, o Zn possui 

afinidade pelas substâncias húmicas presentes na MOS, influenciando na sua adsorção 

(ZAHRA et al., 2014). Embora os metais Ni e Hg tenham apresentado modelos menos 

satisfatórios, eles também são influenciados pela MOS. O Ni pode associar-se aos óxidos de Fe 

e Mn, mas também pode ser adsorvido em ácidos húmicos e fúlvicos (NORONHA-D’MELLO; 

NAYAK, 2016) e o Hg pode ser adsorvido tanto pela MOS como também em superfícies de 

óxidos de Fe, Mn ou Al e minerais de silicato (ARAÚJO et al., 2019). Com base nos resultados 

para Ni: R2adj = 0,78; RMSE = 1,88; CCC = 0,82; bias = 0,12; RPIQ = 1,19 (SG) / R2adj = 

0,75; RMSE = 2,1; CCC = 0,77; bias = 0,02; RPIQ = 1,06 (MSC) e Hg : R2adj = 0,58; RMSE 

= 2,36; CCC = 0,66; bias = 0,67; RPIQ = 0,77 (SG) / R2adj = 0,59; RMSE = 2,38; CCC = 0,64; 

bias = - 0,58; RPIQ = 0,77 (MSC), sugere-se que os baixos desempenhos dos modelos 

preditivos para estas variáveis estejam associadas as suas baixas concentrações em comparação 

com os demais metais.  

Além da MOS e argila, o pH também desempenha um papel importante na retenção de 

metais no solo (ZAHRA et al., 2014). De forma geral, em pH baixo os metais se tornam mais 

móveis, enquanto que em pH elevado eles tendem a reduzir sua atividade, ganhando maior 

capacidade de adsorção em virtude da redução da concorrência com íons de hidrogênio e do 

aumento da superfície negativa (ELTURK et al., 2019). Embora a adsorção de metais seja 

dependente do pH, nos modelos de predição desta variável não foi possível obter bons 

resultados, isso se baseia na ausência de resposta direta na faixa do infravermelho próximo. 
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Como o solo é um sistema complexo de materiais, torna-se difícil atribuir respostas espectrais 

a determinados constituintes (HORTA et al., 2015; KUANG; MOUAZEN, 2011), como foi o 

caso também dos resultados obtidos para a variável Eh que forneceu modelos de baixo 

desempenho. Embora os atributos do solo (pH e Eh) não tenham apresentados modelos de 

predição satisfatórios, a espectroscopia NIR é altamente sensível tanto as fases orgânicas quanto 

inorgânicas do solo, portanto seu uso na ciência do solo é relevante, podendo obter respostas 

dos atributos do solo a partir de características espectrais (VISCARRA ROSSEL et al., 2006). 

Há uma individualização espectral dos atributos físico-químicos do solo representado por uma 

assinatura espectral, onde as informações do solo podem ser identificadas através de 

determinados comprimentos de onda ou em um espectro eletromagnético específico, sendo os 

modelos construídos com base na correlação entre as propriedades dos elementos e a 

observância para cada comprimento de onda selecionado (MOHAMED et al., 2018). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



36 
 

5 CONCLUSÕES 

 

A capacidade preditiva dos modelos testados foi adequada para analisar as 

concentrações de metais pesados (Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, Zn), obtendo-se os melhores 

desempenhos para as variáveis Cr e Pb, indicando uma relação entre a concentração do metal 

com a capacidade preditiva do modelo, como também com a interação com componentes 

espectralmente ativos (MOS e argila). Os modelos criados para os atributos do solo (pH e Eh) 

apresentaram limitações, obtendo-se baixos desempenhos preditivos, isso se dá em função da 

ausência de resposta direta na faixa do infravermelho próximo, como também da falta de 

correlação com outros componentes que interajam com os espectros eletromagnéticos.  

Os pré-processamentos: filtro de Savitzky-Golay e Multiplicative Scatter Correction, 

foram essenciais para melhoria no desempenho dos modelos, garantindo melhor performance. 

Portanto, nossos resultados fornecem evidências de que a espectroscopia no infravermelho 

próximo se mostra como uma alternativa viável para predizer metais (Cr, Cu, Hg, Ni, Pb e Zn) 

em solos de manguezal, apresentando-se como uma técnica de complementação às análises 

tradicionais. Entretanto, vale salientar a importância de mais estudos da aplicação do NIR neste 

ambiente, tendo em vista ser bastante dinâmico.   
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