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RESUMO 

Após o rompimento da barragem de Fundão em 2015, aproximadamente 60 milhões de m3 de 

rejeitos ricos em ferro foram depositados nas várzeas e margens dos rios, impactando uma 

extensa área. A reabilitação da área impactada é obrigatória e, para isso, um dos fatores 

cruciais é a caracterização detalhada dos solos e sedimentos. As análises laboratoriais 

convencionais são demoradas, exigem grande quantidade de reagentes químicos e geram 

resíduos poluentes. Tais inconvenientes têm sido superados com a utilização de diferentes 

sensores para obtenção de algum sinal (e.g., fluorescência, reflectância) do material analisado 

que reflita a composição química. Dentre esses sensores, tem-se a fluorescência de raios X 

portátil (pXRF) que vem sendo amplamente utilizada para obtenção da composição elementar 

total de solos e para predição de atributos de interesse. Neste trabalho, teve-se como hipótese 

que os dados de pXRF podem ser importantes para predição de atributos de interesse agrícola 

e ambiental em um cenário representativo da área impactada pós-rompimento. Além disso, 

dois outros sensores que também refletem a composição química foram testados juntamente 

com o pXRF. São eles: um sensor portátil de cor no visível (Nix Pro color sensor) e um 

medidor de susceptibilidade magnética. Os objetivos deste estudo foram: i) caracterizar várias 

amostras de rejeitos ricos em ferro coletadas após o rompimento da barragem de Fundão, 

Mariana, Brasil, utilizando três sensores proximais (pXRF, Nix Pro e susceptibilímetro 

magnético); ii) avaliar a contribuição de cada sensor para diferenciar áreas impactadas e não 

impactadas; iii) prever a concentração semi-total de elementos potencialmente tóxicos e 

atributos de fertilidade do solo (pH, capacidade de troca catiônica, matéria orgânica, 

macronutrientes, micronutrientes e textura). Foram utilizadas 148 amostras superficiais de 

rejeito e, ou, solo coletadas ao longo de um trecho de 47 km no rio Gualaxo do Norte. As 

amostras refletem diferentes condições de vegetação, uso do solo e grau de impacto. No 

laboratório, procedeu-se à caracterização dos atributos indicadores de fertilidade do solo por 

métodos convencionais, determinação da composição elementar por pXRF, determinação da 

concentração semi-total de elementos regulamentados pela legislação ambiental seguindo o 

método USPEA 3051a, obtenção dos parâmetros de cor RGB e avaliação da susceptibilidade 

magnética. Os dados obtidos foram submetidos à análise estatística descritiva (mínimo, 

máximo, média, mediana, desvio-padrão e coeficiente de variação), análise de componentes 

principais (PCA) e predição via machine learning (random forest). A análise de PCA 

utilizando dados dos sensores combinados ou não permitiu uma clara diferenciação das áreas 

impactadas e não impactadas. Importantes atributos indicadores de fertilidade do solo (e.g., 

pH, CTC, textura, macro e micronutrientes) foram acuradamente preditos. Do ponto de vista 

ambiental, concentrações semi-totais de elementos potencialmente tóxicos (Ba, Pb, Cr, V, Cu, 

Co, Ni, Li, Ti e Mn) foram também muito bem preditas. Conclui-se, assim, que o uso de 

sensores proximais (principalmente pXRF) e modelos de predição (machine learning) podem 

contribuir grandemente para caracterização ampla, rápida e in situ de uma vasta área 

impactada e, também, que a abordagem aqui testada pode ser extrapolada e utilizada em outras 

situações similares.  

Palavras-chave: pXRF, susceptibilidade magnética, sensor de cor  



 

ABSTRACT 

After the Fundão dam collapsed in 2015, approximately 60 million m3 of iron-rich tailings 

were deposited in floodplains and river banks, impacting an extensive area. The rehabilitation 

of the impacted area is mandatory and, for this, one of the crucial factors is the detailed 

characterization of sediments and soils. Conventional laboratory-based methods are time 

consuming, require large amounts of chemical reagents and generate polluting residues. These 

drawbacks have been overcome by using different sensors to obtain some signal (e.g., 

fluorescence, reflectance) from the analyzed material that reflects the chemical composition. 

Among these sensors, portable X-ray fluorescence (pXRF) has been widely used to obtain the 

total elemental composition of soils and to predict attributes of interest. In this work, it was 

hypothesized that pXRF data may be important for predicting attributes of agricultural and 

environmental interest in a representative scenario of the impacted area. In addition, two other 

sensors that reflect the chemical composition were tested together with pXRF. They are: a 

portable visible color sensor (NixTM Pro color sensor) and a magnetic susceptibility meter. 

The objectives were: i) to characterize several samples of iron-rich tailings collected after the 

failure of the Mariana Fundão dam in Brazil using three proximal sensors (pXRF, Nix ProTM 

and magnetic susceptibilimeter); ii) assess the contribution of each sensor to differentiate 

impacted and non-impacted areas; iii) predict the semi-total concentration of potentially 

polluting elements and agronomic properties of the soil (pH, cation exchange capacity, 

organic carbon, macro- and micronutrients and texture). For that, 148 surface samples of 

tailings and/or soil collected along a 47-km section of the Gualaxo do Norte River were used. 

The samples reflect different vegetation conditions, land use and degree of impact. In the 

laboratory, characterization of soil fertility properties was carried out by conventional 

methods, determination of the elemental composition by pXRF, determination of the semi-

total concentration of elements regulated by environmental legislation by the USPEA 3051a 

method, obtaining the RGB color parameters and magnetic susceptibility. The data obtained 

were submitted to descriptive statistical analysis (minimum, maximum, mean, median, 

standard deviation e coefficient of variation), principal components analysis (PCA) and 

prediction via machine learning (random forest). PCA analysis using sensor data in isolation 

or combined to Nix Pro and MS data did not allow a clear differentiation of impacted and non-

impacted areas. Important soil fertility properties (e.g., pH, CEC, texture, macro- and 

micronutrients) were accurately predicted using random forest model. For environmental 

purposes, semi-total concentrations of potentially polluting elements were also well predicted 

using the sensors data. It is concluded, therefore, that the use of proximal sensors and 

prediction models can greatly contribute for in situ and rapid characterization of an extensive 

impacted area. Also, the approach tested here can be extrapolated and used in other similar 

situations. 

Keywords: pXRF, magnetic susceptibility, color sensor. 
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1. INTRODUÇÃO 

Infelizmente, vários rompimentos de barragens de rejeitos vêm ocorrendo em todo o 

mundo (LUMBROSO et al., 2019). No Brasil, dois rompimentos catastróficos de barragens 

de rejeitos ricos em ferro ocorreram nos últimos sete anos, causando impactos deletérios ao 

meio ambiente e mortes humanas (FURLAN et al., 2020; SEGURA et al., 2016). Em 2015, a 

barragem de Fundão localizada em Mariana, Minas Gerais, rompeu e aproximadamente 60 

milhões de m3 de sedimentos ricos em ferro foram liberados impactando mais de 600 km a 

jusante, atingindo o Oceano Atlântico (SEGURA et al., 2016). Em 2019, a barragem Córrego 

do Feijão localizada em Brumadinho, Minas Gerais, também rompeu e 12 milhões de m3 de 

sedimentos impactaram 300 km a jusante do rio Parapoeba (FURLAN et al., 2020). Após essas 

duas tragédias históricas e seus consequentes impactos ambientais e sociais, uma extensa área 

impactada precisa ser devidamente estudada e reabilitada. Para isso, a caracterização adequada 

do material resultante (e.g., rejeitos e, ou, rejeitos misturados com solos nativos e sedimentos 

aluviais) depositados em toda a área impactada é fundamental para fins ambientais e agrícolas. 

Os sensores proximais podem ser ferramentas úteis para caracterização rápida e 

ambientalmente correta, in situ ou ex situ de rejeitos ricos em ferro comparados aos métodos 

laboratoriais convencionais. Como exemplo, a composição elementar total pode ser facilmente 

obtida por meio de espectrometria de fluorescência de raios X portátil (pXRF) (RIBEIRO et 

al., 2017; SILVA et al., 2021c; WEINDORF et al., 2014). A tecnologia pXRF também já foi 

empregada com sucesso em áreas impactadas por atividades de mineração (JANG, 2010; 

KOCH et al., 2017). No Brasil, após o rompimento da barragem de Fundão, os sedimentos 

ricos em ferro depositados nas margens dos rios e planícies de inundação foram previamente 

caracterizados via pXRF permitindo uma clara diferenciação de áreas impactadas e não 

impactadas (FERREIRA et al., 2021). Além disso, com base em dados de pXRF, importantes 

atributos de fertilidade do rejeito/solo foram razoavelmente preditos (FERREIRA et al., 2021). 

Como exemplo, o pH de rejeitos ricos em ferro foi bem predito (R2 = 0,80), sendo influenciado 

principalmente pelos óxidos de Mn, Fe e Al quantificados por pXRF (FERREIRA et al., 2021). 

Muitos atributos do solo têm sido satisfatoriamente preditos usando exclusivamente dados de 

pXRF ou combinados a outros sensores proximais, como: pH (SHARMA et al., 2014), textura 

(LIMA et al., 2019), capacidade de troca de cátions (ANDRADE et al., 2020c; SHARMA et 

al., 2015), macro e micronutrientes (ANDRADE et al., 2020a; BENEDET et al., 2021) e 

matéria orgânica do solo (FARIA et al., 2022a). 
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Em relação à regulamentação ambiental, a avaliação do nível de contaminação é 

baseada na concentração semi-total obtida após a digestão ácida de acordo com o método 

USEPA 3051a (USEPA, 2007). A legislação brasileira estabelece nível de referência de 

qualidade (concentração background), limites de prevenção e intervenção com base na 

concentração USEPA 3051a (Resolução Conama, 420/2009). Embora os resultados de pXRF 

reflitam a concentração total, eles podem ser importantes para predizer a concentração semi-

total de vários elementos potencialmente tóxicos que ocorrem em rejeitos ricos em ferro, 

conforme já obtido para solos (FARIA et al., 2022a; XU et al., 2020). 

Neste trabalho, um cenário representativo após o rompimento da barragem de Fundão 

foi selecionado para caracterização de rejeitos ricos em ferro utilizando sensores proximais. 

Hipotetizou-se que o uso de três sensores proximais (pXRF + sensor de cores Nix Pro + 

susceptibilímetro magnético) pode produzir dados para diferenciar áreas impactadas e não 

impactadas com precisão e predizer atributos de importância ambiental e agrícola. O sensor 

Nix Pro tem sido empregado com sucesso na Ciência do Solo para obter a cor de amostras 

de solo de maneira quantitativa (MANCINI et al., 2020b) e para estimativa de atributos do 

solo (e.g., teor de Fe, matéria orgânica do solo) com base em parâmetros de cor (e.g., valores 

RGB e CIELab) (JHA et al., 2021; FARIA et al., 2022a; SWETHA, CHAKRABORTY, 

2021). A susceptibilidade magnética, por ser influenciada pela composição elementar e 

mineralógica do solo (DONG et al., 2014; PETROVSKÝ et al., 2000; POGGERE et al., 2018), 

pode melhorar a caracterização e predição de atributos de interesse.  

Assim, os objetivos deste trabalho foram: i) caracterizar várias amostras de rejeitos 

ricos em ferro coletadas após o rompimento da barragem de Mariana Fundão no Brasil 

utilizando-se três sensores proximais (pXRF, sensor de cor Nix Pro e susceptibilímetro 

magnético); ii) avaliar a contribuição de cada sensor para diferenciar áreas impactadas e não 

impactadas; iii) predizer a concentração semi-total de elementos potencialmente tóxicos 

controlados pela legislação brasileira (Resolução Conama 420/2009); iv) predizer atributos de 

fertilidade do solo (pH, capacidade de troca catiônica, matéria orgânica, macro e 

micronutrientes e textura). 
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1. REFERENCIAL TEÓRICO  

2.1 Estudos ambientais pós rompimento da barragem de Fundão, Mariana, MG 

No dia 5 de novembro de 2015, ocorreu no Brasil um dos maiores desastres ambientais 

na história do país e do mundo. A barragem de Fundão localizada em Mariana, Minas Gerais 

rompeu liberando mais de 60 milhões de m3 de lama de rejeito de minério de ferro no ambiente. 

O colapso da barragem resultou na destruição de duas aldeias, morte de 18 pessoas e danos 

por mais de 600 km a jusante (principalmente rios Gualaxo do Norte e Carmo), até chegar ao 

Oceano Atlântico pelo litoral do Espírito Santo (AIRES et al., 2018; FERNANDES et al., 

2016).  

Dentre as áreas atingidas, 51% corresponde a ecossistemas naturais ricos em 

biodiversidade, sendo mais de 65% matas em estágio ecológico avançado. A presença do 

rejeito de mineração nesses ambientes, pode implicar em biodisponibilização, bioacumulação 

e distribuição de metais pesados, comprometendo a biodiversidade e resiliência ambiental em 

grande escala (QUEIROZ et al., 2018). 

Após o colapso da barragem, ações emergenciais foram tomadas imediatamente para 

fins de estabilização do material e revegetação. Em boa parte das áreas ribeirinhas foram 

aplicados corretivos, fertilizantes e uma mistura de sementes de plantas de pequeno porte 

(principalmente gramíneas e leguminosas). Mais detalhes das ações emergenciais podem ser 

encontrados em (RENOVA, 2018).  

Os estudos publicados desde o colapso se concentraram principalmente na investigação 

da qualidade da água (SEGURA et al., 2016), biota marinha e de água doce (MIRANDA, 

MARQUES, 2016), condições estuarinas (GOMES et al., 2017; QUEIROZ et al., 2018), solos 

aluviais (ALMEIDA et al., 2018; DAVILA et al., 2020; GUERRA et al., 2017) e vegetação 

(OMACHI et al., 2018).  

Uma avaliação de risco ecológico foi realizada em 18 áreas afetadas pelo rompimento 

da barragem de fundão, em dois períodos de monitoramento (2015 e 2018). Os valores de 

triagem do solo indicaram que todas as áreas contaminadas apresentavam teores acima dos 

valores background para a qualidade do solo para pelo menos um metal (As, Cd, Cr, Cu, Hg, 

Ni, Pb e Zn), excedendo igualmente os valores limite para potenciais riscos ecológicos e à 

saúde humana devido a remobilização de sedimentos. Os resultados também sugerem 
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alterações nas propriedades físico-químicas do solo devido à deposição de rejeitos, afetando 

os moradores da região (BUCH et al., 2021).  

Segura et al., (2016) forneceu dados preliminares de amostras de lama, solo e água em 

Bento Rodrigues, MG. Os resultados das amostras de água potável e de superfície do rio 

apresentou concentração de elementos químicos de acordo com as legislações ambientais 

brasileiras, exceto para Ag (até 1087 μg L−1). Além disso, a lama aluvial apresentou 

concentrações de Fe e Mn ~ 4 vezes superiores ao limite máximo para avaliação da qualidade 

dos corpos d'água, de acordo com a legislação brasileira. Em testes de lixiviação e extração, o 

Ba, Pb, As, Sr, Fe, Mn e Al apresentaram alto potencial de mobilização da lama para água.  

Davila et al., (2022) determinaram que os teores de elementos potencialmente tóxicos 

(EPTs) nos rejeitos foram menores do que nas amostras de solos não afetada, descartando a 

hipótese de contaminação pela lama de rejeitos. A maioria das amostras de solos não afetadas 

ultrapassou os valores de referência de qualidade (VRQ’s) estabelecidos para o Estado de 

Minas Gerais, para As, Ba, Co e Ni, o que sugeriu a influência de atividades antrópicas 

anteriores (garimpo e atividades de mineração industrial). Além disso, o estudo investigou a 

avaliação de risco do As na saúde humana. Os resultados mostram que a maioria dos solos e 

sedimentos das áreas não afetadas apresentam risco carcinogênico superior ao valor aceitável, 

enquanto para os rejeitos depositados apenas uma pequena parcela das amostras apresentou 

valores superiores ao aceitável (DAVILA et al., 2020). 

Com a chegada do rejeito de ferro à área costeira, os níveis de contaminação nos solos 

estuarinos foram medidos e realizado uma avaliação de risco ambiental. Os resultados 

mostram que o rejeito de Fe é constituído basicamente por óxidos de Fe e Al (principalmente 

goethita, hematita, caulinita e quartzo). Os teores de metais dos solos estuarinos, 

especialmente as camadas superficiais, indicam enriquecimento de metais traço causado pela 

deposição. No entanto, os teores desses elementos ficaram abaixo dos limites reportados na 

legislação ambiental brasileira (QUEIROZ et al., 2018).  

Silva et al., (2016) caracterizaram o material proveniente do rompimento, depositado 

no terraço fluvial do Rio Carmo, na área urbana de Barra Longa, Minas Gerais. Resultados 

desse estudo mostraram que o rejeito possui altos teores de areia e silte e baixo teor de argila. 

As densidades de solo e partículas são altas e a porosidade é baixa. O pH é alcalino, os níveis 

de matéria orgânica, nutrientes de plantas e CTC são muito baixos. Os metais trocáveis Zn, 

Cd, Cu, Pb e Ni são muito baixos, e os teores de Mn trocáveis dos rejeitos são altos. Os óxidos 

totais predominantes dos rejeitos são óxidos de Fe e Si. Dessa forma, observou-se que os 
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atributos físicos, químicos e mineralógicos dos rejeitos de minas restringem a recuperação da 

vegetação nativa ou o uso agrícola dos terraços fluviais impactados (SILVA et al., 2016). 

 Foram encontrados níveis anômalos de As (até 164 mg kg−1) e Mn (até 2410 mg kg−1) 

em amostras de solo ribeirinhas na região do Rio Carmo, no entanto dentro das faixas de 

background normalmente observadas em solos da região do Quadrilátero Ferrífero. Testes de 

lixiviação característica de toxicidade não mostraram evidência de perigo em relação ao As, 

mas um alto nível de background de Mn foi encontrado na fração móvel. Essa avaliação 

ambiental preliminar destaca a importância da avaliação dos efeitos de longo prazo sobre o 

solo diretamente impactado (GUERRA et al., 2017). 

Em relação aos componentes bióticos dos solos afetados, Couto et al. (2021) avaliaram 

a atividade biológica dos solos contaminados pela lama de rejeitos após o desastre. Os 

resultados indicaram que após um ano do rompimento da barragem a atividade microbiana foi 

perturbada, pois os nutrientes e a concentração de carbono dos locais foram diminuídas devido 

à presença de lama de rejeitos de minério de ferro em comparação com o solo não afetado da 

mesma área. No entanto, uma comunidade de microrganismos fototróficos tem sido observada 

com predominância de cianobactérias, o que pode ser importante a longo prazo, para 

potencializar o desenvolvimento da reabilitação do ambiente (COUTO et al., 2021). 

Batista et al., (2022) também evidenciaram que as mudanças na disponibilidade de 

substrato e a atividade enzimática levaram a compensações na alocação de recursos no nível 

da comunidade microbiana como uma estratégia de tolerância a condições ambientais 

estressantes. Isso provocou consequências na dinâmica de carbono controlada por micróbios 

em áreas perturbadas, uma vez que o aumento nas perdas de C microbiano reduz a síntese de 

biomassa (ou seja, o crescimento) e, portanto, diminui o potencial de acumulação e 

estabilização de C em rejeitos de minas através do caminho microbiano (BATISTA et al., 

2022).  

Estudos recentes encontraram níveis elevados de Mn nas águas do estuário impactado 

pela lama de rejeito, a qual excede drasticamente as concentrações necessárias para função 

biológica da flora e fauna, levando a exposição crônica de Mn nessas áreas. Além disso, 

concentrações altíssimas de Mn foram detectadas nos órgãos (fígado e tecidos musculares) de 

peixes que são consumidos regularmente pela população local (QUEIROZ et al., 2021). 
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2.2 Sensores proximais na caracterização de solos e rejeito 

Sensores proximais de solo são caracterizados quanto aos seus princípios de 

funcionamento (ópticos/radiométricos, elétricos/eletromagnéticos, eletroquímicos ou 

mecânicos). Esses sensores, são capazes de mensurar a capacidade que o solo tem de absorver, 

refletir e ou emitir energia eletromagnética, acumular ou conduzir carga elétrica e liberar íons 

(ADAMCHUK et al., 2004). Nesse contexto, alguns estudos vêm explorando novas 

possibilidades de utilizar esses sensores proximais, com o objetivo de reduzir os custos com 

análises tradicionais de laboratório e buscando novas alternativas mais limpas como a junção 

dos sensores proximais com inteligência artificial, no aprimoramento de diagnósticos do solo.  

A utilização de fluorescência de raios X portátil (pXRF) é uma técnica rápida, capaz 

de fornecer análise multielementar (de Mg a U), com correlações positivas às técnicas 

tradicionais de laboratório. É importante ressaltar que o pXRF possui algumas limitações que 

devem ser consideradas na análise do solo (umidade, matéria orgânica, calibração de fábrica, 

interferência espectral e amostragem) (RIBEIRO et al., 2017; SILVA et al., 2021b; 

WEINDORF & CHAKRABORTY, 2016).  

De forma resumida, a fluorescência de raios X consiste em uma técnica não destrutiva 

que permite a identificação da composição e concentração de elementos presentes em uma 

amostra. Esta técnica incide raios X para excitar os níveis eletrônicos de átomos de uma 

amostra desconhecida. Quando uma amostra é irradia por um feixe de raios X, os átomos na 

amostra geram raios X característicos que são emitidos da amostra. Tais raios possuem um 

comprimento de onda e uma energia específicos que são característicos de cada elemento 

químico. Consequentemente, a análise qualitativa pode ser feita pela investigação dos 

comprimentos de onda dos raios X. Como a intensidade dos raios X fluorescentes é função da 

concentração, a análise quantitativa também é possível pela medição da quantidade de raios X 

com o comprimento de onda específico de cada elemento. Após a incidência de raios X, 

elétrons de um determinado nível eletrônico de um átomo, tiverem uma energia de ligação 

menor que a energia do fóton, ocorre o processo de efeito fotoelétrico, gerando uma vacância 

na camada eletrônica. Esta vacância é preenchida por um elétron de um nível de maior energia 

e este processo gera liberação de energia na forma de um fóton de raios X, denominada 

fluorescência (SINGH et al., 2022).  

A combinação de pXRF com indicadores não paramétricos para mapeamento rápido 

de hotspots de poluição do solo é uma abordagem já utilizada no leste Europeu por 
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Chakraborty et al. (2017). Também Koch et al. (2017) investigaram quatro minas na África 

do sul utilizando pXRF, espectroscopia de refletância difusa no infravermelho próximo do 

visível (VisNIR) e espectroscopia de raios X de energia dispersiva acoplada à microscopia 

eletrônica de varredura para confirmação da mineralogia de rejeitos. 

Outro estudo na Europa, avaliou o potencial de contaminação do solo na área de 

mineração abandonada de Rodalquilar (SE, Espanha) utilizando pXRF. Os elementos que 

excederam os valores de background dos solos da área estudada foram As, Pb, Zn e Cu. Os 

níveis de intervenção tanto para uso agrícola quanto natural na área foram excedidos pelas 

concentrações apenas de As (PEINADO et al., 2010).  

De forma geral, medições de pXRF foram aplicados com sucesso em diversos estudos 

relacionados ao solo (MANCINI et al., 2019; RIBEIRO et al., 2018; SHARMA et al., 2014; 

SILVA et al., 2016, 2018a, 2018b; STOCKMANN et al., 2016; TERRA et al., 2014; 

TEIXEIRA et al., 2022, WANG et al., 2013; WEINDORF et al., 2012;WU et al., 2016). 

Além disso, partir da técnica de pXRF, já foi possível caracterizar com sucesso, 

diferentes tipos de amostras de água de mina (águas de córrego, tanques de água de drenagem 

e águas de lagos de mineração) coletados nos distritos de mineração de Tinoca (Portugal) e 

Cartagena-La Unión (Espanha) (PESSANHA et al., 2020). 

Outro parâmetro importante deste estudo é a partir da medição de cores das amostras 

de solo e rejeito utilizando um sensor desenvolvido recentemente, o Nix™. A cor do solo é 

um parâmetro comum na diferenciação dos horizontes do solo nos diferentes sistemas de 

classificação, pois está diretamente relacionada ao material de origem e mineralogia. Da 

mesma forma, pode ser indicador dos teores de óxidos, matéria orgânica, nitrogênio total entre 

outros atributos (MIKHAILOVA et al., 2017; RAEESI et al., 2019; FARIA et al., 2022a; JHA 

et al., 2021; MANCINI et al., 2020; SWETHA & CHAKRABORTY, 2021). 

A medição de cores a partir dos sistemas de cores CIE (International Commission on 

Illumination) L* a* b*(L- luminosidade perceptual, a- verde a vermelho, b- azul a amarelo), 

RGB (vermelho, verde e azul) e CMYK (ciano, magenta, amarelo, cinza ou preto) permitiram 

aos cientistas do solo desenvolver modelos de predição para correlacionar a cor do solo com 

diversas propriedades como pH do solo, matéria orgânica e metais potencialmente tóxicos 

(BARMAN et al., 2018; FARIA et al., 2022a; SWETHA & CHAKRABORTY, 2021). 

A susceptibilidade magnética foi utilizada como parâmetro de sucesso no campo da 

identificação e avaliação da poluição ambiental (DONG et al., 2014; JORDANOVA et al., 
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2014, 2010; PETROVSKÝ et al., 2000). A suscetibilidade magnética está relacionada com a 

concentração de minerais magnéticos presentes no solo, uma vez que ambientes impactados 

podem apresentar valores anômalos, geralmente elevados (TORRENT et al. 2010; POGGERE 

et al., 2018a). 

2.3 Predição de atributos do solo a partir de sensores proximais 

A avaliação da fertilidade do solo é realizada para identificar propriedades químicas 

que podem influenciar a produtividade das culturas e para investigar a capacidade de uso do 

solo no fornecimento de nutrientes às plantas (RAIJ et al., 2001). No entanto, diante da 

dimensão da área impactada, e o número necessário de amostras de solo coletadas para análises 

de fertilidade para caracterizar adequadamente as condições do solo pode tornar o processo 

demorado e de alto custo.  

Dessa forma, a caracterização do solo vem se tornando cada vez mais dependente de 

sensores proximais, por meio dos quais podem ser caracterizados um grande número de 

amostras com relativo baixo custo. Estudos recentes mostram que sensores combinados com 

algoritmos de predição podem predizer com eficiência atributos de fertilidade do solo 

(ANDRADE et al., 2020c; 2021; RAEESI et al., 2019; SWEETHA & CHAKRABORTY, 

2021).  

A Random Forest (RF), algoritmo de predição utilizado neste estudo, foi desenvolvido 

por Breiman (2001). Neste algoritmo, os dados de treinamento originais são amostrados 

aleatoriamente com substituição, gerando pequenos subconjuntos de dados. Esses 

subconjuntos também são conhecidos como amostras de bootstrap. As divisões de cada árvore 

são decididas com base em um subconjunto de variáveis preditoras escolhidas aleatoriamente 

de todos os preditores disponíveis (BREIMAN, 2001). Os resultados de previsão de todas as 

árvores são então calculados para obter a predição final. Além disso, RF também pode estimar 

a importância relativa de uma variável a partir do erro out-of-bag (OOB), das previsões (LIAW 

& WIENER, 2002; MYLES et al., 2004).  

Como exemplo, dados de cor NixProTM e fluorescência de raios X portátil (pXRF) 

foram utilizados para caracterizar sete ordens de solos diferentes em solos tropicais brasileiros, 

explorando a capacidade de três algoritmos de Machine learning [Support Vector Machine 

with Linear Kernel (SVMLK), Artificial Neural Network (ANN) e Random Forest(RF)] para 

prever com sucesso diferentes ordens e subordens de solo (ANDRADE et al., 2020).  
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Outro estudo recente utilizou dados de pXRF para prever conteúdos de Ca2+, Mg2+, 

Al3+, K+ e P disponíveis ou trocáveis, testando diferentes algoritmos (Generalized Linear 

Model - GLM e RF). Além disso, os modelos de melhor desempenho foram aplicados a dados 

obtidos de uma fazenda nas regiões estudadas com histórico de cultivo conhecido para criar 

mapas de fertilidade do solo. O estudo mostrou que dados de pXRF e algoritmos de Machine 

Learning (GLM e RF) exibiu grande potencial para prever o conteúdo de propriedades 

relevantes de fertilidade do solo (BENEDET et al., 2021).  

Também já foi avaliado a eficiência da predição do conteúdo de matéria orgânica do 

solo (MOS) usando o sensor de cores Nix Pro™ e pXRF, separadamente ou combinados. 

Modelos de predição foram construídos utilizando 70% dos dados via regressão linear múltipla 

stepwise (SMLR), SVM e RF. O conteúdo de MOS foi predito com boa precisão (R2 = 0,73, 

RMSE = 1,09% e RPD = 2,00) usando o algoritmo de RF treinado com dados combinados dos 

sensores Nix Pro™ e pXRF. Horizontes do solo e teor de Ca foram as duas variáveis preditoras 

mais importantes (FARIA et al., 2022a).  

Os modelos de Regressão linear múltipla (MLR), SVM, RF e cubista foram 

empregados para predizer o coeficiente de bioacumulação (BAC) de EPTs em sistemas solo-

arroz e determinar os potenciais dominadores para transferência de EPT do solo para grãos de 

arroz. Dos quatro algoritmos empregados para estimar a bioacumulação de Cr, Cu, Zn e Ni 

nos sistemas solo-arroz, a RF apresentou o melhor desempenho, com coeficiente de 

determinação (R2) variando de 0,58 a 0,79 e erro quadrático médio (RMSE) variando de 0,03 

a 0,04 mg kg−1 (XIE et al., 2021). 

Outros modelos preditivos também exibiram desempenhos eficientes na ciência do 

solo. Como exemplo, Mukhopadhyay e Chakraborty (2020) utilizaram dados de cor Nix Pro 

com espectroscopia de refletância difusa (DRS) para prever o teor de carbono orgânico do solo 

(OC) em solos altamente perturbados de aterros da Índia ex situ a partir de Modelo aditivo 

generalizado (GAM) e PLSR. Os resultados mostraram que o modelo combinado superou 

qualquer sensor independente, onde o conjunto de teste externo de 30% alcançou uma 

validação R2 de 0,95, RPD de 4,54 em relação aos dados de OC medidos em laboratório. Em 

contrapartida, o modelo GAM usando apenas dados do Nix Pro e o modelo PLSR usando 

apenas dados DRS exibiram valores R2 de validação de 0,58 e 0,81, respectivamente. De forma 

resumida, a adição do sensor Nix Pro melhorou substancialmente a predição de carbono 

orgânico do solo em relação ao uso de DRS isoladamente (MUKHOPADHYAY & 

CHAKRABORTY, 2020). 
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Para eliminar a influência da preparação da amostra nas medições de pXRF, foi 

avaliado o desempenho das medições de pXRF na predição do teor de oito metais 

potencialmente tóxicos (EPTs) por meio de modelos de regressão linear (RL) de Machine 

Learning e modelos de spline de regressão adaptativa multivariada (MARS). Os resultados 

mostraram que para Cu e Cr, os modelos MARS foram melhores que os modelos RL na 

predição (os valores MARS-R2 foram 0,88 e 0,78; os valores MARS-RPD foram 2,89 e 2,11). 

Para o conjunto de dados de baixo valor de pXRF, os modelos multivariados MARS 

melhoraram a precisão da medição de pXRF, com os valores de R2 melhorados de 0,032 para 

0,39 e os valores de RPD aumentados de 0,02 para 0,37. Para o conjunto de dados de alto valor 

pXRF, os modelos MARS univariados predizeram o conteúdo de Cu e Cr com menos cálculo 

(XIA et al., 2022). 

Além disso, já foi possível prever a composição elementar de águas de minas da África 

do Sul. Os resultados indicaram que o conteúdo elementar das amostras de água foi 

satisfatoriamente predito pelos elementos obtidos por pXRF. Como esperado, para muitos 

elementos, o ICP teve o menor limite de detecção, no entanto o pXRF forneceu ampla faixa 

de quantificação (10 a  1000 mg kg−1) sem necessidade de diluições ou preparo de amostras 

(PEARSON et al., 2018). 

Resultados satisfatórios foram alcançados na predição de dados obtidos apenas por 

pXRF: soma de bases (SB), saturação por bases (BSP) e saturação por Al com R2= 0,86, 0,81 

e 0,76, respectivamente. Além disso, predição moderada foi obtida para o pH, com R2= 0,63. 

Além disso, o óxido de cálcio (CaO) apareceu como a variável mais influente nos modelos de 

predição de propriedades de fertilidade do solo no estudo (TEIXERA et al., 2020).  
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2. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Descrição da área de estudo e amostragem 

Neste trabalho, uma região impactada após o rompimento da barragem de Fundão em 

Mariana, Minas Gerais, Brasil, foi selecionada como um cenário representativo pós-catástrofe. 

Para isso, foram utilizadas 148 amostras superficiais de rejeitos ricos em ferro e solo coletados 

ao longo de um trecho de 47 km do rio Gualaxo do Norte, Mariana, MG, Brasil (Figura 1). 

 

Figura 1. Mapa da área de estudo e locais de amostragem, Mariana e Barra longa – MG. 

 

As amostras foram coletadas previamente e os locais de amostragem foram 

cuidadosamente descritos por Batista et al. (2020, 2022) e Silva et al. (2021a). Sumariamente, 

foram selecionados doze locais sob diferentes tipos de vegetação e uso do solo: vegetação 

nativa (Mata Atlântica), pastagem (Brachiaria decumbens, Cynodon spp.), plantio de 

eucalipto e cana-de-açúcar. Esses locais foram impactados de forma diferente pela deposição 

de rejeitos ricos em ferro em termos de espessura (variando de 0,4 m a 1,0 m) (BATISTA ET 

AL., 2020). Neste trabalho, quanto mais próximo a 1,0 m de espessura a área foi considerada 

impactada (I); espessura próxima ou inferior a 0,4 m como parcialmente impactada (PI). Três 

locais adjacentes em área de Mata Atlântica e cultivada com eucalipto, não impactados pela 

deposição de rejeitos ricos em ferro, foram selecionados e referenciados como área não 

impactada. Em cada local, foi estabelecido um transecto perpendicular à linha de drenagem. 
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Em cada transecto, amostras compostas (aproximadamente 10 m de distância um da outra) 

foram coletadas. Cada amostra composta foi formada por quatro amostras simples 

(aproximadamente 1,0 m de distância) seguindo as direções cardinais (Norte, Sul, Leste, 

Oeste). Vale ressaltar que desde o rompimento da barragem de Fundão as áreas impactadas 

têm sido influenciadas por ações emergenciais para promover a revegetação, como: aplicação 

de esterco e fertilizantes NPK, e semeadura com mix de sementes (Cynodon dactylon (L.) Pers; 

Cajanus cajan (L.) Huth.; Neonotonia wightii (Wight & Arn.) J.A. Lackey; e Mimosa sp. L.) 

(RENOVA, 2018; SILVA et al. 2021). Os locais selecionados estão localizados na região do 

Quadrilátero Ferrífero que é influenciada por itabirito e hematita (SELMI et al., 2019). As 

áreas impactadas são (ou eram) dominadas por Cambissolos e Neossolos Flúvicos de acordo 

com o Sistema Brasileiro de Classificação de Solos (SANTOS et al., 2018); Inceptisols de 

acordo com a Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 2014); e Cambissolos e Fluvisols pela 

FAO (IUSS WORKING GROUP WRB, 2015; SCHAEFER et al., 2016). Os solos impactados 

pela deposição de rejeitos ricos em ferro foram classificados como Tecnosolos (IUSS 

WORKING GROUP WRB, 2015; SCHAEFER et al., 2016). 

A temperatura média anual é de 21,5º C e precipitação anual histórica de 1200 mm. O 

clima é Cwa segundo a classificação de Köppen (ALVARES et al., 2013). A Tabela 1 resume 

as informações e a localização de cada local selecionado para este trabalho. 
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Tabela 1. Descrição e localização de cada local selecionado para amostragem de rejeitos ricos em 

ferro e, ou, solo no trecho de 47 km do rio Gualaxo do Norte, Mariana, MG, Brasil. 

Sítio Coordenadas Descrição 

1 20°15'57,62"S 43°18'14,43"W Plantação de eucalipto totalmente destruída pelo fluxo 

de sedimentos. Impactado.  

2 20°17'47,86"S 43°12'19,88"W Vegetação nativa (mata Atlântica) parcialmente 

destruída pelo fluxo de sedimentos. Impactado. 

3 20°16'21,97"S43°12'4,32"W Vegetação nativa (mata Atlântica) destruída pelo fluxo 

de sedimentos e revegetada espalhando mix de 

sementes (Renova, 2018). Impactado.  

4 20°15'52,62"S43° 6'33,86"W Pastagem (Brachiaria sp.). Impactado. 

5 20°15'57,87"S 43°18'14,71"W Plantação de eucalipto impactada pelo fluxo de 

sedimentos, mas sem destruição e morte de árvores. 

Parcialmente impactado.  

6 20°17'46,52"S 43°12'20,69"W Vegetação nativa (mata Atlântica) impactada pelo 

fluxo de sedimentos com várias árvores mortas. 

Parcialmente impactado.  

7 20°16'21,47"S/43°12'7,08"W Vegetação nativa (Mata Atlântica) impactada por fluxo 

de sedimentos com acúmulo de serapilheira. 

Parcialmente impactado.  

8 20°15'52,08"S 43° 6'34,31"W 

20°17'9,59"S 43° 3'59,12"W 

20°16'21,49"S 43° 5'24,96"W 

 

O Sítio 8 representa três áreas sob pastagem 

(Brachiaria sp.). Parcialmente impactado. 

9 20°16'19,96"S 43° 5'23,38"W Cana de açúcar. Parcialmente impactado. 

10 20°17'12,28"S/43° 3'57,06"W Pastagem (Cynodon spp.). Parcialmente impactado.  

11 20°15'58,15"S/43°18'15,20"W Plantação de eucalipto não impactada pela deposição 

de sedimentos. Não impactado. 

12 20°17'46,35"S/43°12'20,79"W Vegetação nativa (mata atlântica) não impactada pela 

deposição de sedimentos e com alta diversidade de 

plantas. Não impactado. 

13 20°16'21,30"S/43°12'7,32"W Vegetação nativa (Mata Atlântica) não impactada pela 

deposição de sedimentos e influenciada pelo 

espalhamento de mix de sementes (Renova, 2018). 

Não impactado.  

Fonte: Extraído e adaptado de Batista et al. (2020), Batista et al. (2022) e Silva et al. (2021a). 

 

3.2 Preparação das amostras 

Após o trabalho de campo, amostras de rejeitos ricos em ferro (provenientes das áreas 

impactadas) e solo (áreas não impactadas) foram secas ao ar, moídas, totalmente passadas em 

peneira de 2 mm e armazenadas para análises posteriores conforme descrito na sequência.  
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3.3 Análise de fluorescência de raios X portátil (pXRF) 

A análise de pXRF foi realizada seguindo o método USEPA 6200 (USEPA, 2007) e 

Weindorf e Chakraborty (2016), com pequenas adaptações. Uma subamostra homogênea foi 

totalmente macerada em almofariz de ágata e passada em tela de nylon de 150 µm de abertura. 

As amostras foram acondicionadas em porta-amostra próprio para análise via pXRF com uso 

de filme Prolene® (6 m) garantindo pelo menos 1 cm de espessura de amostra. As medições 

com pXRF (cinco repetições por amostra) foram realizadas usando um pXRF Bruker® modelo 

S1 Titan 800 (Bruker, Billerica, MA, EUA). Este equipamento possui um tubo de Rh (4 W, 

15–50 keV e 5–100 μA), colimador de 8 mm, detector do tipo SDD (silicon drift detector) 

com janela de grafeno e resolução < 145 eV. As amostras foram interrogadas durante 90 s 

usando o modo Geoexploration. Amostra-padrão do fabricante Bruker® e três materiais de 

referência certificados do National Institute of Standards and Technology (NIST) foram 

usados para determinar a recuperação dos elementos [(concentração pXRF / concentração 

certificada) x 100]. As seguintes recuperações (%) foram obtidas para NIST 2709a, NIST 

2710a e NIST 2711a, respectivamente: Si (89/97/93), Fe (95/93/90), Al (98/105/98), Mg 

(136/75/114), Ti (100/91/87), K (79/93/85), Mn (100/101/91), Ca (104/90/94), P (78/65/75), 

Ba (72/93/59), Zr (76/100/---), Ni (114/78/108), Cr (60/---/62), Sr (87/81/81), Zn (97/100/92), 

Pb (64/97/101), Cu (105/102/89), Rb (87/88/88), As (99/101/102), Co (112/---/99) e V (87/126 

/82). 

3.4  Determinação da concentração semi-total - método USEPA 3051a 

O mesmo material (< 150 m) usado para análise de pXRF foi submetido à digestão 

ácida. Para isso, 0,5 g foram transferidos para tubos de Teflon® com capacidade para 50 mL, 

aos quais foram adicionados 5 mL de HNO3 (Sigma-Aldrich®). As amostras foram digeridas 

com uso de micro-ondas seguindo o método USEPA 3051a (USEPA, 2007). Após o 

procedimento de digestão, as amostras foram filtradas em papel de filtro quantitativo, 

enxaguadas com água ultrapura e transferidas para tubos Falcon® de 50 mL. O volume final 

foi preenchido até a marca de 50 mL. Para controle preciso do volume final, os tubos Falcon® 

foram pesados (vazios e preenchidos com a amostra). Assim, para cada amostra, o fator de 

diluição foi calculado de forma precisa. As concentrações de onze elementos (As, Ba, Cd, Pb, 

Co, Cu, Cr, Mn, Ni, Zn e V) regulamentadas pela Legislação Ambiental Brasileira (Resolução 

Conama 420/2009) foram obtidas via espectroscopia de emissão atômica com plasma 

indutivamente acoplado (Analisador Spectroblue ICP-OES). As concentrações de Fe, Ti e Li 
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também foram obtidas. O padrão multielementar ICP (Specsol®) foi usado para calibração. A 

quantificação foi realizada nas seguintes condições operacionais: i) gás Ar; ii) potência de 

1400 W; iii) vazões do plasma, gás auxiliar e nebulizador de 12 L min-1, 0,8 L min-1 e 0,85 L 

min-1, respectivamente. Três materiais de referência certificados do National Institute of 

Standards and Technology (NIST) foram usados para determinar a recuperação elementar 

[(concentração ICP-OES / concentração certificada) x 100]. As seguintes recuperações (%) 

foram obtidas para NIST 2709a, NIST 2710a e NIST 2711a, respectivamente: Fe (84/127/81), 

Mn (109/136/109), Ba (---/69/87), Pb (---/118/92), V (---/100/66), Cr(---/144/91), Zn 

(123/124/89), Cu (136/144/118), Co (97/143/91), Ni (111/136/89), Cd (---/176/102). Vale 

ressaltar que os resultados obtidos após digestão ácida + ICP-OES representam a concentração 

semi-total, enquanto os valores de referência certificados pelo NIST representam a 

concentração total. 

3.5 Determinação da cor usando o sensor NixTM Pro 

Uma porção homogênea do material < 150 m de cada amostra foi acondicionada em 

pequenas tampas de plástico garantindo pelo menos 1 cm de espessura e superfície suficiente 

para obtenção de três leituras (~ 1 cm de distância). Os parâmetros de cor R (vermelho), G 

(verde) e B (azul) do sistema de cores RGB foram obtidos usando o sensor de cores NixTM 

Pro. O sensor contém uma fonte de luz LED interna e as medições foram realizadas nas 

seguintes condições operacionais: iluminante D50 e ângulo de referência de 2º. O sensor é 

totalmente operado via conexão Bluetooth (aplicativo de sensor de cores NixTM) disponível 

para sistemas operacionais de smartphones Android e iOS. Os valores de R, G e B variam de 

0 a 255 (adimensional). Esses parâmetros de cores foram armazenados no aplicativo e 

posteriormente exportados em uma planilha Excel. 

3.6 Atributos indicadores de fertilidade do solo via análises convencionais de 

laboratório 

A partir das amostras passadas em peneira de 2 mm, foram avaliados os atributos 

indicadores de fertilidade do solo e a distribuição granulométrica seguindo o Método 

Brasileiro de Análise de Solos (EMBRAPA, 2017). O pH do solo foi medido usando um 

medidor de pH de bancada (SevenEasy pH meter S20-K, Mettler Toledo, Barueri, SP, Brasil) 

em uma suspensão solo:água de 1:2,5 (v/v) após 15 minutos de agitação e 1 hora de equilíbrio 

antes da leitura. Para extração dos cátions trocáveis (Ca2+, Mg2+ e Al3+), 10 g de amostra foram 

reagidos com 100 mL de solução KCl 1,0 mol L-1. As amostras foram agitadas durante a noite 
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(16 h) e deixadas em repouso por 1 h antes da quantificação de Ca e Mg por espectrometria 

de absorção atômica (AAS) usando um AA Analyst 400 (Perkin Elmer, Waltham, MA, EUA). 

O Al3+ foi quantificado via titulação com solução de NaOH 0,025 mol L-1 (WRIGHT & 

STUCZYNSKI, 1996). Potássio e P disponível e micronutrientes (Fe, Zn, Cu e Mn) foram 

extraídos em solução Mehlich-1, sendo o K determinado via fotômetro de chama, o P, pelo 

método colorimétrico, e os micronutrientes, via AAS (WRIGHT & STUCZYNSKI, 1996). O 

carbono orgânico do solo (COS) foi determinado pelo método colorimétrico após oxidação 

úmida com solução de dicromato de potássio (YEOMANS & BREMNER, 1988). A 

capacidade efetiva de troca catiônica (CTCe) foi calculada como a soma de Ca2+, Mg2+, K+ e 

Al3+. Capacidade de troca de cátions potencial a pH 7,0 (CTCp) como Ca2+, Mg2+, K+ e H+Al. 

A acidez potencial (H+Al) foi determinada por titulação com solução de NaOH 0,025 mol L-

1 após reação com solução tampão de acetato de cálcio (pH 7,0). A porcentagem de Ca2+, 

Mg2+, K+ na CTCp foi calculada e aqui referenciada como V(%). Porcentagem de Al3+ trocável 

na CTCe como m(%). A capacidade de adsorção de P foi medida como sendo a concentração 

de equilíbrio de P [P remanescente: P-rem) após reação com solução de 60 mg L-1 P 

(ALVAREZ et al., 1999). A distribuição granulométrica (teor de argila, silte e areia) foi 

determinada pelo método do hidrômetro após dispersão química com solução de NaOH 1,0 

mol L-1 e agitação mecânica (16 h) em agitador Wagner. 

3.7 Análise de susceptibilidade magnética (SM) 

A suscetibilidade magnética (SM) foi medida no mesmo material usado para análise 

de pXRF utilizando um magnetômetro Bartington MS2B (Bartington Instruments Ltd., 

Inglaterra) em baixa frequência (0,47 kHz) e alta frequência (4,7 kHz) conforme descrito por 

Dearing et al. (1994). A SM foi calculada como 10χ/m, onde χ representa a suscetibilidade 

magnética volumétrica (adimensional) e m a massa da amostra (DEARING et al., 1994; 

POGGERE et al., 2018). A unidade da SM é 10-7 m3 kg-1. 

3.8 Análise estatística e modelagem 

Primeiramente, foi realizada estatística descritiva (mínimo, máximo, mediana, média, 

desvio padrão e coeficiente de variação) de todos os dados. Antes da modelagem, foi realizada 

uma análise exploratória por meio de boxplot e análise de componentes principais (PCA) para 

identificar outliers e ruídos em todo o conjunto de dados. PCA é uma transformação 

matemática ortogonal que cria novas variáveis não correlacionadas que maximizam 

sucessivamente a variância. Foi utilizado o software R versão 4.2.1 (R DEVELOPMENT 
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CORE TEAM, 2018). As correlações de Pearson (correlograma de cores) também foram 

obtidas usando o pacote corrplot no software R. 

Para predição tanto da concentração semi-total (dados USEPA 3051a) quanto os 

atributos indicadores de fertilidade do solo, as amostras foram separadas aleatoriamente em 

dois conjuntos de dados: modelagem (70%) e validação (30%). As predições foram realizadas 

nas seguintes condições (modelos): 1) usando apenas dados de pXRF; 2) usando dados de 

pXRF e SM; 3) pXRF e Nix Pro (sistema RGB); e 4) pXRF + SM + Nix Pro. Na Tabela 2 são 

apresentados os quatro modelos de previsão com as combinações de dados dos sensores 

proximais e o número de variáveis usadas por cada modelo. A capacidade dos modelos gerados 

para predizer adequadamente a concentração semi-total (dados USEPA 3051a) e os atributos 

indicadores de fertilidade do solo foi testada pelo conjunto de dados de validação independente 

(30%). 

Tabela 2. Resumo das variáveis exploratórias utilizadas para construir modelos de predição da 

concentração semi-total (USEPA 3051a) e dos atributos indicadores de fertilidade do solo por 

meio do algoritmo random forest.  

Modelos Variáveis explanatóriass Nº de variáveis na predição 

1 pXRF 19 

2 pXRF + SM 20 

3 pXRF + NixPro 22 

4 pXRF + SM + NixPro 23 

 

Todos os modelos foram ajustados com o algoritmo random forest (RF) (número de 

árvores do modelo (ntrees) = 500, nodesize foi definido como padrão e mtry = 1/3 do número 

de variáveis preditoras, conforme sugerido por Liaw e Wiener (2002) no software R (Versão 

4.2.1) (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2018) por meio do pacote 'caret' (KUHN, 2008). 

A validação cruzada foi realizada no conjunto de dados de modelagem usando o método K-

fold (número de dobras, K = 10). RF não fornece uma equação final, mas a importância da 

variável para o modelo pode ser avaliada (BREIMAN, 2001; LIAW & WIENER, 2002).  

Uma das saídas do algoritmo RF é o percentual de incremento de pureza 

(IncNodePurity). IncNodePurity é uma medida da importância relativa de cada variável 

independente (GRÖMPING, 2009; ISHWARAN, 2007). Quanto maior o valor 

IncNodePurity, maior a importância da variável para o modelo de predição (GONZÁLEZ et 

al., 2015). A acurácia da concentração semi-total predita (USEPA 3051a) e dos atributos 

indicadores de fertilidade do solo pelo algoritmo RF foi avaliada comparando os valores 
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previstos com os observados através do coeficiente de determinação (R2), raiz quadrada do 

erro quadrático (RMSE) (Eq. 1), erro absoluto médio (MAE) (Eq. 2) e desvio de previsão 

residual (RPD) (Eq. 3). As equações são dadas como: 

RMSE = √
1

n
∑ (yi − mi)2 n

i=1                                                                                                 (1) 

MAE =
1

n
∑ |yi − mi| 

n
i=1                                                                                        (2) 

RPD = SD/RMSE                                                                                                                 (3) 

 

Onde, n: número de observações, yi: valor estimado pelo modelo, mi: valor medido pela 

análise química, SD: desvio padrão dos valores observados. RPD foi caracterizado em três 

classes: RPD > 2, modelos de predição que fornecem resultados precisos, 1,4 ≤ RPD ≤ 2, 

modelos de predição que fornecem resultados moderadamente precisos e RPD <1,4, modelos 

de predição não confiáveis (CHANG et al., 2001). Os modelos com maior R2 e menor RMSE 

foram considerados ótimos para predição de análises laboratoriais e utilizados para plotagem 

de gráficos de dispersão. 

 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 Descrição geral dos dados e correlações 

A composição elementar total das amostras estudadas obtidas via pXRF é apresentada 

na Tabela 3. Dezenove elementos foram quantificados em todas as amostras via pXRF. 

Marcadamente, Si e Fe foram os principais elementos presentes nas amostras, seguidos pelo 

Al. Isso pode ser atribuído ao fato de os resíduos da mineração de ferro serem provenientes da 

exploração de itabirito que é composto principalmente por hematita (Fe2O3) e quartzo (SiO2) 

(SILVA et al., 2016). A maior ocorrência de Si, Fe e Al corrobora a mineralogia de rejeitos 

ricos em ferro após o rompimento da barragem de Fundão, dominados por quartzo, hematita, 

goethita, gibbsita, ilita, caulinita, muscovita e maghemita (ALMEIDA et al., 2018; DUARTE 

et. al., 2021; SILVA et al., 2016). Mg (média 2,6 g kg-1) e K (média 1,7 g kg-1) também 

encontrados em concentrações acima de 1 g kg-1 podem ser explicados pela ocorrência de 

micas (e.g., ilita e muscovita) (ALMEIDA et al., 2018) e, também, devido às ações 

emergenciais na área impactada com aplicação de condicionadores de solo e fertilizantes 
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(RENOVA, 2018). K pXRF teve uma correlação muito forte com Rb pXRF (r = 0,95) (Figura 

2). Isso pode ser explicado pelas semelhanças entre K e Rb, como o estado de valência (1+) e 

raio iônico. O K pode ser facilmente substituído por Rb nas estruturas dos minerais, como em 

micas e feldspatos (WAMPLER et al. 2012; ZAUNBRECHER et al. 2015; SWETHA & 

CHAKRABORTY, 2021). Em razão disso, o Rb obtido via pXRF tem sido importante na 

predição de atributos de solos, como o teor de argila (BENEDET et al., 2020; ZHU et al., 

2011; CROFFIE et al., 2021).  

Em menores concentrações (100 a 1.000 mg kg-1), cinco elementos (Mn, Ca, P, Ba e 

Zr) foram quantificados por pXRF (Tabela 3). Em concentrações traço (< 100 mg kg-1), foram 

quantificados onze elementos (Ni, Cr, Sr, Zn, Pb, Cu, Rb, Y, Cd, As e Se). Contudo, Cr, Cd e 

As foram encontrados em apenas 44%, 35% e 34% das amostras, respectivamente. Faixas de 

concentrações semelhantes para Mn, Ca, P, Cu, Zn e Ni foram encontradas em outros trechos 

da área impactada, como em terraços fluviais do Rio do Carmo (SILVA et al., 2016). A 

ocorrência de Mn na área impactada é significativa, como também observado por Ferreira et 

al. (2021). A concentração média de Mn (706,3 mg kg-1) foi maior que a média de solos 

mundiais (558 mg kg-1) (KABATA-PENDIAS & PENDIAS, 2001). Isso pode ser atribuído a 

ocorrência de Mn em concentrações elevadas em solos da região do Quadrilátero Ferrífero 

(CARVALHO FILHO et al., 2011) e em materiais de origem (MONTEIRO, 2005). É válido 

destacar que a concentração total de Mn via pXRF teve fortíssima correlação com a 

concentração semi-total (r = 0,97) (Figura 2), porém fraca (r = 0,26) com o Mn disponível 

extraído em solução Mehlich-1. Outra correlação importante encontrada foi entre Ca pXRF, 

Ca trocável (r = 0,87) e Mg trocável (r = 0,75), sugerindo a influência das ações de recuperação 

da área impactada (RENOVA, 2018).  
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Tabela 3. Estatística descritiva (mínimo, máximo, média, mediana, desvio padrão e 

coeficiente de variação) para os dados de pXRF, parâmetros de cor (RGB) e 

susceptibilidade magnética (SM) das amostras estudadas (n = 143). 

Elemento Média Mediana Mínimo Máximo D.P.  cv (%) 

Dados pXRF  

Elementos majoritários (> 1,000 mg kg-1) 

Si (g kg-1) 189,1 192,2 121,0 266,3 28,3 14,9 

Fe (g kg-1) 129,3 156,0 8,3 218,6 67,0 51,8 

Al (g kg-1) 54,5 21,3 6,2 140,0 45,9 84,2 

Mg (g kg-1) 2,6 2,7 < LOD 4,4 0,9 33,7 

Ti (g kg-1) 2300,4 778,2 391,4 11306,8 2548,9 110,8 

K (g kg-1) 1727,1 936,1 407,9 9768,4 2075,4 120,2 

Elementos minoritários (100 – 1,000 mg kg-1) 

Mn (mg kg-1) 706,3 715,4 46,6 4521,6 580,2 82,1 

Ca (mg kg-1) 663,0 402,8 96,8 6126,2 850,0 128,2 

P (mg kg-1) 283,4 318,4 < LOD 630,0 135,2 47,7 

Ba (mg kg-1) 185,1 142,0 < LOD 708,0 123,3 66,6 

Zr (mg kg-1) 123,4 17,4 6,0 876,6 164,6 133,4 

Elementos-traço (< 100 mg kg-1) 

Ni (mg kg-1) 84,1 9,8 < LOD 150,8 43,5 51,7 

Sr (mg kg-1) 21,5 11,4 3,3 107,2 24,2 112,5 

Zn (mg kg-1) 20,2 11,0 5,0 107,2 20,3 100,7 

Pb (mg kg-1) 18,5 19,2 < LOD 36,6 5,2 27,9 

Cu (mg kg-1) 16,8 14,8 < LOD 82,8 12,2 72,7 

Rb (mg kg-1) 15,8 12,6 4,0 62,6 11,4 72,1 

Y (mg kg-1) 11,5 5,4 3,0 89,8 13,8 119,9 

Se (mg kg-1) 2,8 2,8 < LOD 5,0 0,8 28,2 

Cr** (mg kg-1) 28,7 60,0 <LOD 151,0 38,8 135,1 

Cd* (mg kg-1) 8,1 8,0 6,0 13,0 1,4 17,3 

As* (mg kg-1) 7,3 5,5 3,0 37,8 6,5 89,0 

Parâmetros de cor (Nix Pro) 

R 122,5 117,0 82,0 191,7 19,9 16,2 

G 87,3 82,7 52,7 148,0 18,1 20,7 

B 63,2 58,0 37,7 123,0 15,7 24,8 

Dados de Suceptibilidade Magnética  

SM (10-7 m3 kg-1) 20,3 23,7 0,2 152,3 20,3 100,5 

D.P.: desvio padrão da média; cv: coeficiente de variação (n = 143); <LOD: abaixo do 

limite de detecção; * e ** detectado em apenas 44% e 35% das amostras analisadas, 

respectivamente. 
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Figura 2. Correlação entre a composição elementar total obtida via pXRF, 

concentrações semi-totais, atributos indicadores de fertilidade do solo, parâmetros de 

cor (RGB) e susceptibilidade magnética. 

As concentrações totais de Se variaram de 2,0 a 5,0 mg kg-1 (média e mediana:  

2,8 mg kg-1). Apesar destes valores estarem próximos ao limite de detecção para Se (3,0 mg 

kg-1) via pXRF, este elemento foi detectado em 97% das amostras estudadas e, também, nos 

padrões de referência NIST 2709a e 2711a, os quais possuem 1,5 e 2,0 mg kg-1 de Se, 

respectivamente. O Se está listado como um dos elementos passíveis de serem determinados 

via pXRF de acordo com o método USEPA 6200 (USEPA, 2007). O resultado encontrado 

sugere que o pXRF pode ser útil para a investigação preliminar de solos ricos em selênio. No 

Estado de Minas Gerais, foi encontrada concentração total de Se de até 5,97 mg kg-1 (MATOS 

et al., 2017). Para solos mundiais, a concentração de Se varia de 0,05 a 1,27 mg kg-1 

(KABATA PENDIAS & PENDIAS, 2001). Em solos amazônicos, a concentração total de Se 

variou de 0,05 a 2,5 mg kg-1 (média = 0,8 mg kg-1) (SILVA JUNIOR et al., 2022). 

De maneira geral, as concentrações totais obtidas via pXRF apresentaram correlações 

positivas com as concentrações semi-totais, principalmente para Al, Ti, Mn, Cu, Zn e Y 

(Figura 2). Fortes correlações entre Ti pXRF e as concentrações semi-totais de Cu (r = 0,73), 

Ti (r = 0,77) e V (r = 0,81) foram encontradas. Cu pXRF teve forte correlação com a sua forma 

semi-total (r = 0,81) e com Co (r = 0,88). Zn pXRF foi o elemento que apresentou maior 

número de correlações fortes e positivas com as concentrações semi-totais: Cu (0,79), Zn 

(0,79), Co (0,88), Li (0,75), Ni (0,68), Ti (0,82) e V (0,79). Y pXRF também teve forte 
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correlação positiva com Cu, Zn e, principalmente, com Co (r = 0,89). Si pXRF correlacionou 

negativamente com as concentrações semi-totais de todos os elementos. Fe pXRF não se 

correlacionou com a concentração semi-total de nenhum elemento, exceto com Pb, onde houve 

uma forte correlação negativa. Outra correlação negativa importante do Fe pXRF foi com a 

CTC2 (r = -0,75).  

Os parâmetros de cor obtidos com o sensor Nix Pro e a suscetibilidade magnética (SM) 

variaram, refletindo a heterogeneidade das amostras coletadas (Tabela 3). Os valores de R 

apresentaram a maior variação (de 82 a 192), seguidos de G (53 a 148) e B (38 a 123). Os 

parâmetros de cor, principalmente G e B, apresentaram correlações negativas com Si, Fe e Ni, 

e positivas com Al, Ti, Zr e Zn (Figura 2). O sensor Nix Pro tem se mostrado sensível para 

detectar diferenças na cor do solo, fornecendo ainda variáveis quantitativas. Assim, esse sensor 

combinado ou não a outros sensores proximais, tem sido utilizado com sucesso na predição de 

alguns atributos do solo, como: carbono orgânico e nitrogênio total (MIKHAILOVA et al., 

2017; MUKHOPADHYAY et al., 2020; RAEESI et al., 2019; STIGLITZ et al., 2017a, 

2017b), teor total de Fe (JHA et al., 2021), e também, na predição de ordens e subordens de 

solo (ANDRADE et al., 2020). Isso se deve ao fato de existir algumas relações consistentes 

entre cor e atributos do solo, como: matéria orgânica (escurecimento) (STIGLITZ et al., 2017a, 

2017b; SWETHA et al., 2022); presença de Fe na forma de hematita (avermelhamento) 

(KÄMPF & CURI, 2000; TORRENT et al., 1983); presença de Fe na forma de goethita 

(amarelecimento) (SCHWERTMANN, 1990; VODYANITSKII, 2019); ausência de Fe 

(gleização e ocorrência de mosqueados) devido a processos hidromórficos (KÄMPF & CURI, 

2000; SCHWERTMANN, 1990). É importante destacar que algumas dessas relações precisam 

ser cuidadosamente interpretadas em condições tropicais. Como exemplo, a relação entre cor 

vermelha e teor total de Fe, como encontrado por Jha et al. (2021), não pode ser regra geral 

em razão da ocorrência de solos amarelos devido ao fato do Fe estar na forma de goethita 

(KÄMPF & CURI, 2000). Outra situação é o efeito da hematita em concentração capaz de 

mascarar o efeito de escurecimento da matéria orgânica (HENDERSON et al., 1992; 

PEARLSHTIEN e BEN-DOR, 2020). Neste trabalho, o parâmetro R (red) foi negativamente 

correlacionado com o teor de Fe obtido via pXRF (Figura 2).  

Os valores de SM também variaram muito (0,2 a 152,3), apresentando alto coeficiente 

de variação (100%) (Tabela 3). Como esperado, os valores de SM para rejeitos ricos em ferro 

foram maiores do que para amostras não impactadas (solos nativos). A SM média para 

amostras impactadas foi de 29,2 10-7 m3 kg-1 comparada a 4,7 10-7 m3 kg-1 para amostras não 
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impactadas. SM foi positivamente correlacionada com Mn (r = 0,79), Fe (r = 0,53) e Ni (r = 

0,49) obtidos via pXRF, e negativamente correlacionada com Al (r = -0,51). Os valores de SM 

são influenciados principalmente por minerais ferrimagnéticos (e.g., maghemita, magnetita e 

titanomagnetita), suas formas, tamanho e concentração (MAGIERA et al., 2006; MULLINS, 

1977). No entanto, toda a composição do solo (argilominerais e óxidos) pode influenciar 

significativamente os valores de SM (POGGERE et al., 2018). Correlações positivas e fortes 

entre SM, Mn (0,90), Fe (0,87) e Ni (0,90) também foram observadas para solos de diferentes 

materiais de origem (AYOUBI et al., 2019).  

As concentrações semi-totais dos elementos presentes nas amostras obtidas após o 

método de digestão ácida (USEPA 3051a) seguida da determinação via ICP-OES são 

apresentadas na Tabela 4. Para comparação, são apresentados os valores orientadores 

estabelecidos pela legislação ambiental brasileira (Resolução Conama 420/2009). Com 

exceção ao Cd, todos os elementos apresentaram concentração média abaixo do valor de 

prevenção (VP). Apenas 9% das amostras apresentaram concentração de Cd abaixo do VP; 

47% entre o VP e VI; e 44% maior que o VI. Concentrações semi-totais semelhantes (USEPA 

3051a) para Cd (superando os valores de prevenção) também foram observadas em rejeitos 

ricos em ferro após o rompimento da barragem de Fundão (DUARTE et al., 2021). As 

concentrações médias de Ba, V, Cr, Zn, Cu, Co e Ni foram ainda inferiores à concentração 

background para o Estado de Minas Gerais, Brasil (Resolução Conama 420/2009). 
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Tabela 4. Estatística descritiva (mínimo, máximo, média, mediana, desvio padrão e coeficiente de 

variação) para concentração semi-total (USEPA 3051a) das amostras estudadas (n = 143). 

Elemento Média Mediana Mínimo Máximo D.P. cv (%) VRQ VP VI 

ICP-OES (USEPA 3051a) data 

Elemento majoritário (> 1.000 mg kg-1) 

Fe (g kg-1) 22,8 18,6 < LOD 103,9 17,2 75,4 - - - 

Elementos minoritários (100 – 1,000 mg kg-1) 

Mn (mg kg-1) 475,5 430,6 12,8 3721,2 466,7 98,2 - - - 

Ti (mg kg-1) 197,8 34,1 3,0 2514,6 387,5 195,9 - - - 

Elementos-traço (< 100 mg kg-1) 

Ba (mg kg-1) 31,2 22,5 4,7 241,9 31,2 99,8 93,0 150,0 300,0 

Pb (mg kg-1) 25,1 15,3 < LOD 76,5 23,1 91,8 19,5 72,0 180,0 

Cr (mg kg-1) 17,7 13,2 3,4 77,0 15,0 84,7 75,0 75,0 150,0 

V (mg kg-1) 24,8 6,2 0,9 219,9 40,9 164,8 129,0 - - 

Zn (mg kg-1) 16,2 11,8 2,3 80,1 13,4 82,6 46,5 300,0 450,0 

Cu (mg kg-1) 7,8 4,6 0,5 59,6 9,0 115,1 49,0 60,0 200,0 

Co (mg kg-1) 4,4 1,7 < LOD 56,8 9,1 205,3 6,0 25,0 35,0 

Ni (mg kg-1) 4,1 2,7 0,5 23,1 4,3 105,9 21,5 30,0 70,0 

Cd (mg kg-1) 3,3 2,8 0,8 9,6 1,8 54,1 <0,4 1,3 3,0 

Li (mg kg-1) 3,1 2,3 2,0 9.2 1,6 51,0 - - - 

As* (mg kg-1) - - - - - - 8,0 15,0 35,0 

* não detectado após digestão ácida (método USEPA 3051a) seguida da determinação por ICP-OES.  

 

Na Tabela 5, é apresentada a estatística descritiva dos atributos indicadores de 

fertilidade do solo. Os valores de pH médio e mediano foram 6,0 e 6,1, respectivamente, 

entretanto, apresentaram uma ampla variação, desde ácido (3,7) até básico (8,9). As amostras 

provenientes das áreas não impactadas (solos nativos) apresentaram pH variando de 3,7 a 6,4. 

Amostras com pH maiores que 6,5 estão associadas às áreas impactadas. De acordo com 

Schaefer et al. (2016), os altos valores de pH do rejeito podem ser devido ao uso de NaOH no 

processo de mineração do ferro. O uso de NaOH eleva o pH e o ponto de carga zero dos óxidos 

de ferro é atingido facilitando a precipitação e sua concentração. Os valores de pH tanto para 

áreas impactadas quanto para as áreas não impactadas foram semelhantes aos encontrados em 

outros locais impactados pelo rompimento da barragem de Fundão (FERREIRA et al., 2021; 

SILVA et al., 2016a; SCHAEFER et al., 2016).  

Tendo como referência as classes de interpretação da fertilidade do solo para o Estado 

de Minas Gerais (CFSEMG, 1999), os teores médios de Al3+ trocável e acidez potencial 

(H+Al) foram muito baixos. Apenas 17% das amostras analisadas excederam 0,5 cmolc dm-3 

de Al3+; 31% não apresentaram Al3+ e estão associadas às áreas impactadas. Os valores de 

CTCe e CTCp também foram muito baixos, atribuído ao baixo teor de argila, carbono orgânico 

do solo e ao caráter oxídico do material (SCHAEFER et al., 2016). Os solos da região do 

Quadrilátero Ferrífero também apresentam baixa CTC (SCHAEFER et al., 2015). A saturação 
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por bases (V) média (49,7%) está no limite do caráter eutrófico/distrófico. A maior parte das 

amostras (57%) tiveram caráter eutrófico (V variando de 50 a 84%) sem, contudo, haver uma 

estreita relação com áreas impactadas ou não impactadas. Já as amostras com baixa saturação 

por bases (< 20%) e com maior saturação por alumínio (> 20%) foram associadas às áreas não 

impactadas. Esses resultados corroboram a ocorrência de solos pobres na região impactada, o 

que também foi encontrado em outros estudos (SILVA et al., 2016a; COUTO et al., 2021). O 

teor médio de carbono orgânico foi muito baixo (4,4 g kg-1). Os menores valores (< 1,0 g kg-

1) estão associados às áreas impactadas, como resultado da ausência natural de matéria 

orgânica no rejeito antes do rompimento. Teores médios de carbono orgânico (12 a 29 g kg-1) 

foram encontrados apenas nas áreas não impactadas. 

 
Tabela 5. Estatística descritiva (mínimo, máximo, média, mediana, desvio padrão e 

coeficiente de variação) dos atributos indicadores de fertilidade do solo das amostras 

estudadas (n = 143). 

Atributo Média Mediana Mínimo Máximo D.P. cv (%) 

pH (1:2,5 H2O) 6,0 6,1 3,7 8,9 1,1 18,6 

Al (cmolc dm-3) 0,3 0,1 0,0 2,9 0,6 186,6 

H+Al (cmolc dm-3) 2,4 1,2 0,5 10,9 2,4 100,0 

CTC1 (cmolc dm-3) 2,3 1,7 0,3 9,2 1,7 74,0 

CTC2 (cmolc dm-3) 4,4 3,0 1,0 11,9 3,0 69,5 

V % 49,7 52,3 3,3 83,9 19,9 40,0 

m % 13,4 5,1 0,0 88,5 22,7 168,5 

COS (g kg−1) 4,4 1,8 0,0 29,1 6,7 151,4 

Argila (g kg-1) 163,0 90,0 30,0 480,0 113,2 69,5 

Silte (g kg-1) 333,7 390,0 80,0 570,0 125,6 37,6 

Areia (g kg-1) 503,3 490,0 290,0 770,0 84,9 16,9 

K (mg kg−1) 51,6 31,1 0,0 441,2 65,3 126,6 

P (mg kg−1) 5,4 3,6 0,0 27,9 5,5 101,2 

Ca (cmolc dm-3) 1,4 1,1 0,1 6,9 1,1 81,5 

Mg (cmolc dm-3) 0,4 0,2 0,0 2,5 0,5 121,3 

P-rem (mg dm-3) 39,9 41,5 17,5 59,4 10,3 25,9 

Fe (mg kg−1) 131,0 114,9 28,1 470,8 69,5 53,1 

Mn (mg kg−1) 99,1 92,0 1,1 366,1 60,7 61,3 

Cu (mg kg−1) 1,7 0,8 0,1 25,8 3,6 214,7 

Zn (mg kg−1) 1,1 0,7 0,1 5,9 1,1 103,4 

D.P.: desvio padrão da média; cv: coeficiente de variação (n = 143) 

 

Com relação à distribuição granulométrica, as amostras da área impactada apresentam 

maior proporção de silte e areia. Teores de argila superiores a 150 g kg-1 foram encontrados 

apenas nas áreas não impactadas. Aproximadamente 35% do total de amostras tiveram teores 

de argila entre 150 e 350 g kg-1 e apenas 4% com teor de argila superior a 350 g kg-1. A maior 



34 
 

proporção de areia e silte na área impactada corrobora estudos prévios (DAVILA et al., 2020; 

FERREIRA et al., 2021).  

Os teores de K disponível foram considerados satisfatórios. Aproximadamente 43% 

das amostras tiveram teores de K disponível maiores que 40 mg dm-3 atingindo valores de até  

441 mg dm-3. Já os teores de P disponível foram muito baixos – 85% das amostras com teores 

menores que 10 mg dm-3. Os teores médios de Ca2+ e Mg2+ também foram baixos. Os valores 

de P-rem variaram de 17,5 a 59,4 mg L-1, sendo os maiores valores (> 40 mg L-1) associados 

às áreas não impactadas, o que pode ser explicado pela textura mais arenosa desfavorecendo 

a adsorção de P. Isso pode ser sustentado pela correlação positiva do P-rem com Si pXRF (r = 

0,67), considerando a ocorrência desse elemento na fração areia na forma de quartzo. A 

variação nos atributos indicadores de fertilidade do solo na área impactada pode ser atribuída 

ao processo descontrolado de mistura da lama de rejeitos com sedimentos aluviais de 

diferentes origens, solos utilizados para agricultura atingidos pelo fluxo da lama, fossas, esgoto 

e com a própria mortandade de peixes e acúmulo de material orgânico (COUTO et al., 2021).  

 Com relação aos micronutrientes, os teores médios obtidos para Fe e Mn foram muito 

altos, o que pode ser reflexo da ocorrência expressiva desses elementos (total e semi-total) 

(Tabelas 3 e 4). Os teores mais altos de Mn disponível foram associados às áreas impactadas. 

Isso pode ser razoavelmente explicado pela condição anaeróbica (maior encharcamento) a que 

as áreas impactadas estão sujeitas. Nessa condição, há uma maior deficiência de O2, 

favorecendo a redução do Mn4+ a Mn2+, sendo esse último mais solúvel e prontamente 

disponível (SPARROW & UREN, 2014). Queiroz et al. (2021) encontraram níveis elevados 

de Mn nas águas do estuário impactado pelo rejeito, a qual excede drasticamente as 

concentrações necessárias para função biológica da flora e fauna, levando a exposição crônica 

de Mn. Além disso, também detectaram concentrações altíssimas de Mn no fígado e tecidos 

musculares de várias espécies de peixes que são regularmente consumidos pela população 

local (QUEIROZ et al., 2021). Os teores médios de Zn e Cu disponíveis foram considerados 

baixo e médio, respectivamente, sendo que os maiores valores foram correlacionados com as 

áreas não impactadas, corroborando com Couto et al. (2021) e Segura et al. (2016). 

4.2 Diferenciação das áreas impactadas e não impactadas  

A análise de PCA realizada usando pXRF, Nix Pro, SM e dados de atributos 

indicadores de fertilidade do solo permitiram uma separação clara das áreas impactadas e não 

impactadas (Figura 3). As áreas parcialmente e totalmente impactadas não se diferenciaram 
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em nenhuma das condições, ou seja, os dados de pXRF combinados ou não ao Nix Pro e SM 

tiveram o mesmo efeito (Figura 3). Isso também foi observado quando se utilizaram apenas 

os atributos indicadores de fertilidade do solo. O nível de perturbação do solo foi meramente 

relacionado à espessura dos sedimentos nas áreas impactadas. Assim, é razoável assumir que 

a composição elementar seja semelhante.  

PCA + pXRF (Figura 3a) explicaram 60% da variabilidade (PC1 + PC2); PCA + pXRF 

+ Nix Pro + SM (Figura 3b) explicaram 59% dos resultados (PC1 + PC2). As áreas impactadas 

foram claramente influenciadas por Fe obtido via pXRF e SM, seguido por Si, Ni, P e Mn 

(Figura 3b). À medida em que os parâmetros de cor R, G e B aumentaram, observou-se maior 

associação às áreas não impactadas. As áreas não impactadas foram associadas a Rb, K, Ba, 

Sr, Al, Zr, Ca, Se, Y, Ti e Zn. Resultados semelhantes foram encontrados por Ferreira et al. 

(2021) diferenciando áreas impactadas e não impactadas ao longo de três seções de rios 

(Gualaxo do Norte, Carmo e Rio Doce).  

Consistentemente, os atributos indicadores de fertilidade do solo mais importantes 

(CTC, COS, argila, macro e micronutrientes) foram associados às áreas não impactadas, uma 

vez que refletem a amostragem em solos nativos do entorno. Resultados semelhantes também 

foram observados por Ferreira et al. (2021). Os maiores valores de pH foram associados às 

áreas impactadas e podem ser atribuídos ao uso de NaOH para facilitar a concentração de 

óxidos de ferro durante o processo de mineração (ALMEIDA et al., 2018), como mencionado 

anteriormente. Para confirmar isso, as maiores concentrações de Na+ disponível foram 

correlacionadas às áreas impactadas por rejeitos ricos em ferro (FERREIRA et al., 2021). 
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Figura 3. Análise de componentes principais (PCA) utilizando dados de: a) pXRF; b) pXRF + Nix 

Pro e MS (suceptibilidade magnética); c) apenas dados de cor do sensor Nix Pro; e d) atributos 

indicadores de fertilidade do solo. 

 
 

4.3 Predição dos atributos indicadores de fertilidade do solo  

Na Tabela 6 são apresentados os coeficientes R2, RMSE, MAE e RPD após a validação 

dos modelos preditivos via random forest. Para cada atributo, o modelo que apresentou 

menores valores de R2, RMSE, MAE e maiores de RPD foram destacados para melhor 

visualização e discussão. Exceto para os micronutrientes, excelentes modelos de predição 

foram obtidos. Os valores de R2 variaram de 0,61 a 0,93 e a maioria dos valores de RPD foram 

superiores a 1,4.  

A combinação dos dados de pXRF com os parâmetros de cor e, ou, susceptibilidade 

magnética levou a um aumento muito discreto na acurácia dos modelos. O pH foi melhor 
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predito pela combinação pXRF + SM com valores de R2 e RMSE de 0,72 e 0,56, 

respectivamente (Tabela 6 e Figura 4). Ferreira et al. (2021) utilizando somente dados de 

pXRF também encontraram uma boa predição do pH de amostras de rejeitos ricos em ferro na 

área impactada (R2 = 0,80). Al3+ trocável (Figura 4) e saturação por bases (Figura 5) foram 

preditos com altos valores de R2 (0,92 e 0,82, respectivamente). A capacidade de troca de 

cátions (efetiva e potencial) (Figura 4), saturação por alumínio e carbono orgânico do solo 

(Figura 5) foram ligeiramente melhores preditos pela combinação pXRF + Nix Pro + SM, com 

valores de R2 variando de 0,79 a 0,83. Dada a influência da matéria orgânica na cor do solo, o 

sensor Nix Pro tem se mostrado eficiente e sensível para detectar diferenças e permitir a sua 

predição (STIGLITZ et al., 2017; RAEESI et al., 2019; SWETHA et al., 2022). 

Com relação às frações granulométricas, o teor de argila foi muito bem predito com 

apenas dados de pXRF, com valor de R2 igual a 0,93 e baixo valor de RMSE (3,27 g kg-1). A 

variável que mais contribuiu na predição da fração argila foi o Al obtido por pXRF (Figura 6), 

o que corrobora com a mineralogia encontrada na fração argila de solos brasileiros, como 

caulinita e gibbsita (BRINATTI et al., 2010; KÄMPF et al., 2012; SCHAEFER et al., 2008). 

Outros trabalhos conseguiram predizer com alta precisão os teores de argila, silte e areia, como 

exemplo, Silva et al. (2020) utilizaram dados de pXRF, para predizer com acurácia os teores 

de argila, silte e areia em amostras de solos superficiais e subsuperficiais. O algoritmo random 

forest foi capaz de predizer o teor de areia com valor de R2 igual a 0,73, enquanto o algoritmo 

support vector machine permitiu melhores predições para silte e argila com valores de R2 de 

0,72 e 0,84, respectivamente. Utilizando outra técnica de modelagem de dados (PLSR – partial 

least square regression), os teores da fração argila foram preditos com valores de R2 e RMSE 

iguais a 0,87 e 5,8% (CURCIO et al., 2013). O teor de areia foi predito com valores de R2 e 

RMSE iguais a 0,80 e 7,7%, respectivamente. Além disso, predição moderada foi obtida para 

silte, com R2 = 0,60 e RMSE = 7,2% (CURCIO et al., 2013). Fazendo uso de apenas análise 

de regressão múltipla, o teor de argila de solos agrícolas da região do Cerrado foi predito com 

valores de R2 e RMSE iguais a 0,85 e 7,3%, respectivamente, sendo influenciado 

principalmente por Si, Fe e Al (LIMA et al., 2019). 

Os teores de K e P disponível foram também razoavelmente preditos com dados de 

pXRF, com valores de R2 iguais a 0,70 e 0,69, respectivamente (Figura 7). A variável que 

mais influenciou o desempenho na previsão de K foi o Cu, enquanto que para o P foi Zr, P e 

Fe. Andrade et al. (2020) conseguiram predizer moderadamente o conteúdo de K disponível 

com R2 = 0,67 e RMSE = 27,46 mg kg-1, entretanto, os algoritmos não conseguiram gerar 

modelos confiáveis para predição de P disponível (R2 = 0,14 e RMSE = 19,9 mg kg−1). A 
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afinidade por P das amostras analisadas, avaliada pelo P-rem, também foi bem predita pela 

combinação pXRF + Nix Pro + SM com valor de R2 igual a 0,78 (Figura 7).  

A baixa acurácia da predição dos micronutrientes por todos os modelos (Tabela 4 e 

Figura 8) pode ser atribuída ao fato de nenhum deles ter a real capacidade de fornecer dados 

que tenham fiel correlação com os mecanismos que controlam a extração de formas 

disponíveis em solução Mehlich-1 em uma área impactada com descontrolada mistura de 

materiais. Contudo, a concentração de micronutrientes em solos tem sido bem razoavelmente 

predita com dados de pXRF (ANDRADE et al., 2020; 2021; BENEDET et al., 2021; 

DASGUPTA et al., 2022). Nesse caso, a predição pode ser favorecida por uma melhor relação 

causa-efeito entre os atributos do solo e a disponibilidade de micronutrientes. Apenas Zn foi 

satisfatoriamente predito neste estudo, com R2 = 0,81 e RMSE = 0,49. Já no caso de Ferreira 

et al. (2021), a predição de Zn não foi bem-sucedida (R2 = 0,39). Esses autores também não 

conseguiram bom desempenho nas predições de Fe (R2 = 0,24) e Cu (R2 = 0,40).  
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Tabela 6. Coeficiente de determinação (R2), raiz quadrada do erro médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e desvio residual da predição (RPD) 

referentes à validação dos modelos random forest para predição dos atributos indicadores de fertilidade das amostras estudadas. 

Atributo 1 (pXRF)  2 (pXRF + SM)  3 (pXRF + NIX)  4 (pXRF + SM + NIX) 

 R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD 

pH (1:2,5 H2O) 0,70 0,58 0,44 1,81  0,72 0,56 0,42 1,88  0,70 0,58 0,43 1,81  0,72 0,56 0,42 1,87 

Al (cmolc dm-3 0,88 0,20 0,11 2,61  0,92 0,17 0,10 3,01  0,90 0,19 0,10 2,72  0,84 0,23 0,11 2,26 

H+Al (cmolc dm-3) 0,93 0,64 0,45 3,56  0,92 0,66 0,45 3,48  0,88 0,81 0,53 2,81  0,89 0,76 0,50 3,02 

CTC1 (cmolc dm-3) 0,82 0,81 0,53 2,31  0,82 0,81 0,53 2,31  0,81 0,81 0,53 2,31  0,83 0,80  0,52 2,33 

CTC2 (cmolc dm-3) 0,82 1,39 0,92 2,24  0,79 1,49 0,99 2,08  0,82 1,38 0,92 2,25  0,83 1,33 0,89 2,33 

V % 0,81 9,30 7,20 2,10  0,82 9,10 7,11 2,15  0,81 9,35 7,20 2,09  0,83 9,18 7,15 2,14 

m % 0,78 9,15 6,49 1,94  0,78 9,12 6,54 1,94  0,76 9,36 6,51 1,89  0,80 8,68 6,24 2,04 

COS (g kg−1) 0,75 3,45 2,24 1,99  0,78 3,46 2,19 1,95  0,78 3,35 2,13 2,05  0,79 3,25 2,09 2,11 

Argila (g kg-1) 0,93 3,27 2,52 3,58  0,92 3,46 2,76 3,38  0,92 3,45 2,66 3,39  0,91 3,77 2,88 3,10 

Silte (g kg-1) 0,72 5,98 4,54 1,90  0,72 5,92 4,50 1,92  0,76 5,56 4,09 2,05  0,73 5,94 4,46 1,92 

Areia (g kg-1) 0,61 5,63 4,29 1,45  0,63 5,72 4,34 1,42  0,61 5,91 4,49 1,38  0,64 5,79 4,35 1,40 

K (mg kg−1) 0,70 33,49 27,02 1,63  0,58 37,82 28,39 1,45  0,67 34,59 27,61 1,58  0,67 34,81 27,83 1,57 

P (mg kg−1) 0,69 2,79 1,80 1,76  0,69 2,85 1,79 1,72  0,69 2,84 1,91 1,73  0,68 2,84 1,89 1,73 

Ca (cmolc dm-3) 0,84 0,59 0,38 2,24  0,84 0,56 0,38 2,39  0,85 0,55 0,37 2,42  0,82 0,70 0,45 1,90 

Mg (cmolc dm-3) 0,88 0,23 0,16 2,43  0,85 0,27 0,17 2,14  0,89 0,24 0,17 2,39  0,89 0,23 0,16 2,47 

P-rem (mg dm-3) 0,76 5,16 3,95 2,01  0,75 5,23 4,09 1,98  0,76 5,39 4,27 1,92  0,78 5,06 3,95 2,05 

Fe (mg kg−1) 0,44 41,30 33,42 1,31  0,46 39,94 32,34 1,35  0,38 42,70 34,45 1,26  0,35 44,14 35,94 1,22 

Mn (mg kg−1) 0,40 40,63 32,03 1,30  0,41 40,72 32,29 1,30  0,44 39,56 31,29 1,34  0,40 41,13 31,26 1,29 

Cu (mg kg−1) 0,22 1,52 1,17 0,77  0,18 1,62 1,23 0,72  0,26 1,76 1,20 0,66  0,31 1,72 1,21 0,68 

Zn (mg kg−1) 0,78 0,53 0,37 2,10   0,80 0,54 0,37 2,07   0,79 0,52 0,38 2,12   0,81 0,49 0,36 2,26 
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Figura 4. Predição de pH, Al, H+Al, CTCe e CTCp via random forest, utilizando dados de sensores 

proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-rompimento da barragem de Fundão, 

Mariana, MG.  
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Figura5 . Predição de m, V e Corg via random forest, utilizando dados de sensores proximais da 

caracterização de área impactadas e não impactadas pós-rompimento da barragem de Fundão, Mariana, 

MG.  
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Figura 6. Predição dos teores de argila, silte e areia via random forest, utilizando dados de sensores 

proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-rompimento da barragem de Fundão, 

Mariana, MG.  
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Figura 7. Predição de macronutrientes (K, P, Ca e Mg) e P-rem via random forest, utilizando dados de 

sensores proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-rompimento da barragem 

de Fundão, Mariana, MG.  
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Figura 8. Predição de micronutrientes (Fe, Mn, Zn e Cu) via random forest, utilizando dados de sensores 

proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-rompimento da barragem de Fundão, 

Mariana, MG.   
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4.4 Predição da concentração elementar semi-total (USEPA 3051a) 

A combinação dos três sensores proximais (pXRF + Nix Pro + SM) não melhorou 

significativamente a predição de nenhum elemento analisado quando comparado ao modelo que 

utilizou apenas dados de pXRF (Tabela 7). A pior predição foi obtida para Fe e Cd em qualquer 

um dos modelos testados. Para o Fe, o maior valor de R2 alcançado foi de apenas 0,40 combinando 

pXRF + SM ou pXRF + Nix Pro. Para Cd, o maior R2 (0,62) foi obtido com a combinação pXRF 

+ SM. Os demais elementos (Mn, Ti, Ba, Pb, Cr, V, Zn, Cu, Co, Ni e Li) foram satisfatoriamente 

preditos com dados de pXRF isolados ou combinados, com valores de R2 variando de 0,65 (Zn: 

pXRF + Nix Pro) a 0,94 (Ba: pXRF + Nix Pro). Seis elementos (Mn, Ti, Ba, Pb, Co e Ni) foram 

fortemente preditos com valores de R2 superiores a 0,80; Cr, V, Zn, Cu, Cd e Li foram 

moderadamente preditos com valores de R2 entre 0,6 e 0,8. Nas Figuras 8, 9 e 10 são apresentados 

os gráficos de dispersão de pontos (dados medidos versus dados preditos) para cada um dos 

elementos e as respectivas variáveis de maior importância.  

As variáveis que mais influenciaram os modelos nas predições das concentrações semi-

totais foram principalmente as concentrações totais de Zn, Ti e Mn (Figuras 9 e 10). Notavelmente, 

as concentrações de Ba e Mn semi-totais preditos tiveram alta correlação com Mn total obtido pelo 

pXRF (Figura 9).  

Trabalhos envolvendo a predição de concentração elementar semi-total a partir de dados 

de pXRF ainda não foram realizados em áreas impactadas por rejeitos de mineração. Para solos, 

Faria et al. (2022b) conseguiram predizer com acurácia os teores semi-totais de Ca, Cu, Fe, Mn, 

Cr e Ni com valores de R2 superiores a 0,80, exceto para o Ni (R2 = 0,74). Além disso, os valores 

de RPD variaram de 2,08 a 4,14, indicando bastante robustez dos modelos (Faria et al., 2022b). 

Um amplo trabalho foi realizado em solos agrícolas da Suécia (n = 1520) utilizando somente pXRF 

para caracterização das amostras. Os teores semi-totais de Cu, Zn e Cd foram satisfatoriamente 

preditos com valores de R2 chegando a 0,84, 0,94 e 0,74, respectivamente (ADLER et al., 2020).  
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Tabela 7. Coeficiente de determinação (R2), raiz quadrada do erro médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e desvio residual da predição 

(RPD) referentes à validação dos modelos random forest para predição dos atributos indicadores de fertilidade das amostras estudadas. 

Elemento 1-pXRF  2-pXRF + SM  3-pXRF + NIX  4- pXRF + SM + NIX 
 R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD  R2 RMSE MAE RPD 

Fe (g kg-1) 0,39 13,74 9,53 1,29  0,40 13,62 9,41 1,30  0,39 13,76 9,51 1,29  0,40 13,85 9,69 1,28 

Mn (mg kg-1) 0,80 160,26 102,64 2,11  0,81 158,61 101,37 2,13  0,81 153,54 97,26 2,20  0,81 155,70 99,32 2,17 

Ti (mg kg-1) 0,87 111,33 64,31 2,81  0,88 107,52 64,49 2,91  0,89 103,18 63,00 3,03  0,87 109,65 65,56 2,85 

Ba (mg kg-1) 0,93 13,93 7,83 2,45  0,93 15,37 8,18 2,22  0,88 20,10 9,27 1,70  0,94 16,76 8,66 2,04 

Pb (mg kg-1) 0,85 9,45 7,66 2,41  0,86 8,95 7,29 2,55  0,87 8,99 7,18 2,54  0,87 9,03 7,35 2,53 

Cr (mg kg-1) 0,71 9,23 5,71 1,80  0,70 9,43 5,74 1,76  0,74 8,94 5,62 1,86  0,73 9,26 5,63 1,79 

V (mg kg-1) 0,71 19,27 9,93 1,86  0,68 20,28 10,23 1,77  0,75 17,83 9,32 2,02  0,73 18,50 9,62 1,94 

Zn (mg kg-1) 0,68 7,79 5,50 1,75  0,67 8,00 5,63 1,70  0,65 8,03 5,70 1,70  0,66 8,06 5,63 1,69 

Cu (mg kg-1) 0,81 3,31 2,18 2,19  0,77 3,72 2,29 1,95  0,78 3,59 2,31 2,02  0,75 3,81 2,25 1,90 

Co (mg kg-1) 0,79 1,56 0,94 2,15  0,85 1,51 0,91 2,22  0,83 1,55 0,92 2,16  0,79 1,55 0,93 2,17 

Ni (mg kg-1) 0,83 2,22 1,40 1,83  0,84 2,18 1,46 1,86  0,84 2,05 1,40 1,99  0,83 2,03 1,37 2,01 

Cd (mg kg-1) 0,59 1,26 0,95 1,47  0,62 1,30 0,98 1,43  0,61 1,27 0,97 1,46  0,57 1,40 1,04 1,32 

Li (mg kg-1) 0,80 0,84 0,52 2,09  0,73 0,92 0,59 1,92  0,76 0,89 0,55 1,98  0,80 0,84 0,53 2,09 
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Figura 9. Predição das concentrações semi-totais de Fe, Mn, Ti, Ba, Pb e Cr via random forest, 

utilizando dados de sensores proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-

rompimento da barragem de Fundão, Mariana, MG.  
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Figura 10. Predição das concentrações semi-totais de V, Zn Cu, Co, Ni, Cd e Li via random forest, 

utilizando dados de sensores proximais da caracterização de área impactadas e não impactadas pós-

rompimento da barragem de Fundão, Mariana, MG.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Neste trabalho, uma ampla caracterização utilizando sensores proximais e métodos 

convencionais de análise de uma área impactada pós-rompimento da barragem de Fundão, 

Mariana, MG, foi realizada. A fluorescência de raios X portátil (pXRF) mostrou ser uma técnica 

eficiente para caracterização rápida e ambientalmente correta das áreas impactadas. A fusão do 

pXRF com dados de outros sensores, como Nix Pro e medidor de susceptibilidade magnética, 

permitiu um discreto aumento na capacidade de diferenciação das áreas impactadas e não 

impactadas e, também, na predição de atributos de interesse agrícola e ambiental. Áreas 

impactadas e não impactadas foram claramente diferenciadas utilizando-se análise de 

componentes principais com dados de pXRF isolados ou combinados aos demais sensores. De 

forma marcante, as áreas impactadas estão associadas aos maiores teores de Fe, Si, Mn e 

susceptibilidade magnética.  

Utilizando principalmente dados de pXRF e machine learning (random forest) 

importantes atributos indicadores de fertilidade do solo foram preditos com bastante acurácia, 

exceto os micronutrientes. Os teores de argila e H+Al foram preditos com valores de R2 iguais 

a 0,93; coeficientes de determinação elevados também foram encontrados para outros atributos, 

a saber: Al3+ trocável (R2 = 0,92); Ca2+ e Mg2+ trocáveis (R2 de 0,89 e 0,85, respectivamente); 

capacidade de troca de cátions (R2 = 0,83); saturação por bases (R2 = 0,82); saturação por 

alumínio (R2 = 0,80); carbono orgânico (R2 = 0,79); pH (R2 = 0,72); K+ disponível (R2 = 0,70); 

e P disponível (R2 = 0,69).  

As concentrações semi-totais de elementos potencialmente tóxicos e regulamentados 

pela legislação foram também fortemente preditas, principalmente Ba, Pb, Cr, V, Cu, Co e Ni, 

com valores de R2 variando de 0,75 (V) até 0,93 (Ba). Apesar de não haver valores orientadores 

para Mn, Ti e Li, esses elementos foram bem preditos com valores de R2 iguais a 0,81, 0,89 e 

0,80, respectivamente. 

Diante dos resultados obtidos, prospecta-se que a extensa área impactada pode ser 

amplamente caracterizada in situ para obtenção da composição elementar total via pXRF, 

podendo ainda ser complementada com a fusão de outros sensores. Os dados obtidos podem 

ser muito relevantes para identificação de hot spots, mapeamento digital e para predição de 

diversos atributos de interesse por diferentes algoritmos machine learning. 
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