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A chave da conservacdo ambiental ndo é o
assistencialismo preservacionista. A natureza
nunca poderia ser tratada como uma parceira

inerte e passiva, como uma pe¢a de museu,
protegida, intocavel e imune a agdo do tempo

e dos seres humanos. A natureza é, ao
contrario, dindmica e reativa, que merece ser
tratada como uma for¢a viva, dadivosa e
renovavel, mas com limites bem definidos. O
ser humano precisa perceber que ela é um dos
seus componentes e que dela depende para
sua propria sobrevivéncia (SILVA, 2016).



RESUMO

O objetivo deste estudo ¢ desenvolver modelos para estimar parametros da qualidade da agua,
como os Solidos Dissolvidos Totais (SDT), So6lidos Totais (ST) e a Turbidez, no reservatorio
da UHE Jaguara. Para isso, foram utilizados dados de reflectancia do sensor MSI/Sentinel-2,
em conjunto com medicdes in situ, com o intuito de oferecer um monitoramento mais eficiente
e preciso da qualidade da &gua nesse importante reservatorio. Os dados de entrada foram
obtidos a partir de 21 campanhas de amostragem realizadas entre 2018 ¢ 2023, avaliadas em
cenarios com e sem remocgdo de valores atipicos. Os resultados indicaram que os modelos de
aprendizado de maquina apresentaram melhor desempenho na previsao dos trés pardmetros. O
modelo Random Forest utilizando a banda 2186 foi o mais eficaz para TDS (r = 0,84), enquanto
a razdo de bandas 559/864 combinada com o modelo Decision Tree se destacou para TS (r =
0,51). Para turbidez, o modelo Random Forest utilizando todas as bandas obteve r = 0,70. A
analise dos mapas preditivos confirmou os dados de campo, mostrando que as maiores
concentragdes de SDT, ST e turbidez ocorreram na estagdo chuvosa, especialmente nas areas
de entrada de dgua do reservatorio. Além das chuvas, fatores como lancamentos de efluentes e
mudangas no uso do solo também influenciaram a qualidade da 4gua. A combinagdo de dados
de sensoriamento remoto e técnicas de aprendizado de méquina mostrou-se eficaz na previsao
de parametros da qualidade da 4gua. Isso possibilitou estimativas mais precisas e a visualizagao
continua das concentragdes de TS, TDS e turbidez, o que ¢ um avango em relagdo as
metodologias tradicionais de amostragem. A aplicacdo dessa abordagem no reservatorio da
UHE Jaguara mostra o potencial para ser expandida para outros reservatorios, principalmente

em areas com diferentes condi¢des hidricas.

PALAVRAS-CHAVE: Sensoriamento remoto; MSI/Sentinel-2; Qualidade da 4gua;
Aprendizado de maquina; Modelagem preditiva.



ABSTRACT

The objective of this study is to develop models to estimate water quality parameters such as
Total Dissolved Solids (TDS), Total Solids (TS), and Turbidity in the UHE Jaguara reservoir.
To achieve this, reflectance data from the MSI/Sentinel-2 sensor were used in conjunction with
in situ measurements, aiming to provide more efficient and accurate water quality monitoring
in this important reservoir. The input data were obtained from 21 sampling campaigns
conducted between 2018 and 2023, evaluated in scenarios with and without outlier removal.
The results indicated that machine learning models performed better in predicting the three
parameters. The Random Forest model using band 2186 was the most effective for TDS (r =
0.84), while the 559/864 band ratio combined with the Decision Tree model stood out for TS (r
=0.51). For turbidity, the Random Forest model using all bands achieved r = 0.70. The analysis
of the predictive maps confirmed the field data, showing that the highest concentrations of TDS,
TS, and turbidity occurred during the rainy season, particularly in the water inflow areas of the
reservoir. In addition to rainfall, factors such as effluent discharges and land use changes also
influenced water quality. The combination of remote sensing data and machine learning
techniques proved effective in predicting water quality parameters. This enabled more accurate
estimates and continuous visualization of TS, TDS, and turbidity concentrations, representing
an advancement over traditional sampling methodologies. The application of this approach in
the UHE Jaguara reservoir shows potential for expansion to other reservoirs, particularly in

areas with varying hydrological conditions.

KEYWORDS: Remote sensing; MSI/Sentinel-2; Water quality; Machine learning; Predictive

modeling.



INDICADORES DE IMPACTO

O objetivo deste estudo ¢ desenvolver modelos para estimar parametros da qualidade da agua,
como os Solidos Dissolvidos Totais (SDT), So6lidos Totais (ST) e a Turbidez, no reservatorio
da UHE Jaguara. Utilizando dados de reflectancia do sensor MSI/Sentinel-2 em conjunto com
medic¢odes in situ, o trabalho visa aprimorar o monitoramento da qualidade da agua nesse
reservatorio, essencial para o abastecimento de agua, a geracdo de energia e a preservagao
ambiental. A aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina demonstrou ser eficaz para
prever os parametros da qualidade da agua, com destaque para o modelo Random Forest, que
obteve bons ajustes nos dados. A combinagdo de dados de sensoriamento remoto e técnicas de
aprendizado de maquina proporciona um avango significativo em relacdo as metodologias
tradicionais de amostragem, permitindo estimativas mais precisas € continuas, com menores
custos e maior abrangéncia temporal e espacial. O impacto direto desse trabalho se reflete no
desenvolvimento de ferramentas mais eficazes para a gestdo de recursos hidricos, além de
possibilitar um monitoramento mais eficiente da qualidade da 4gua em grandes reservatorios,
contribuindo para a conservagdo dos ecossistemas aquaticos. No contexto social, pode ser
aplicada a diversas regides do Brasil, promovendo um monitoramento mais acessivel e de maior
alcance. Economicamente, o trabalho reduz custos operacionais associados ao monitoramento
tradicional, beneficiando tanto as empresas do setor energético quanto os gestores de recursos
hidricos. Esse trabalho se alinha aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS),
especialmente ao ODS 6 (Agua Potavel e Saneamento), ao ODS 13 (A¢do Contra a Mudanca
Global do Clima) e ao ODS 15 (Vida Terrestre), e contribui para a criacdo de solugdes mais
sustentaveis para o uso da dgua e a preservacao ambiental.



IMPACT INDICATORS

The objective of this study is to develop models to estimate water quality parameters, such as
Total Dissolved Solids (TDS), Total Solids (TS), and Turbidity, in the UHE Jaguara reservoir.
Using MSI/Sentinel-2 reflectance data combined with in situ measurements, the study aims to
enhance water quality monitoring in this important reservoir, which is essential for water
supply, energy generation, and environmental preservation. The application of machine
learning models proved to be effective in predicting water quality parameters, with the Random
Forest model showing good data fit. The combination of remote sensing data and machine
learning techniques represents a significant advancement over traditional sampling
methodologies, allowing for more accurate and continuous estimates with lower costs and
greater temporal and spatial coverage. The direct impact of this work is reflected in the
development of more effective tools for water resource management, as well as enabling more
efficient monitoring of water quality in large reservoirs, contributing to the conservation of
aquatic ecosystems. In the social context, this approach can be applied to various regions in
Brazil, promoting more accessible and broader monitoring. Economically, the work reduces
operational costs associated with traditional monitoring, benefiting both energy sector
companies and water resource managers. This work aligns with the United Nations Sustainable
Development Goals (SDGs), particularly SDG 6 (Clean Water and Sanitation), SDG 13
(Climate Action), and SDG 15 (Life on Land), contributing to the creation of more sustainable

solutions for water use and environmental preservation.
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1 INTRODUCAO

Os reservatorios de agua doce sdo importantes para o abastecimento de agua, agricultura
irrigada, geragdo de energia hidrelétrica e navegacao, além de serem essenciais para manter a
biodiversidade e o ciclo hidrologico do planeta (Barbosa; Novo; Martins, 2019; Saberioon et
al.,2020; Saad et al., 2021). No entanto, eles enfrentam desafios ambientais naturais e causados
pelo homem, tornando o monitoramento da qualidade da agua fundamental para preservar esses
recursos hidricos (Karaoui ef al., 2019; Arango; Nairn, 2020; Papa et al., 2023).

O monitoramento da qualidade da 4gua em ambientes lénticos ¢ uma necessidade
fundamental para uma gestdo eficaz dos recursos hidricos. Isso permite assegurar sua
sustentabilidade e compreender a dinamica do ambiente, levando em conta as atividades
humanas circundantes (Gholizadeh et al., 2016; Chen et al., 2021).

Os grandes reservatorios brasileiros demandam o monitoramento extensivo de
diferentes variaveis ambientais. No entanto, as medi¢Oes atuais, realizadas de maneira
tradicional e in situ, apresentam desafios significativos, incluindo custos elevados, demanda
intensiva de trabalho e periodos prolongados (Karaoui ef al, 2019). Essas limitagdes tornam o
processo inadequado para analises em grande escala, afetando a coleta de amostras em termos
de alcance geografico e frequéncia temporal (Mccarthy et al., 2017; adjovu et al., 2022).

Neste contexto, ¢ essencial elaborar metodologias que proporcionem confiabilidade,
eficiéncia, custos reduzidos e uma ampla abrangéncia espacial e temporal (Zhou et al., 2017).
Para preencher a lacuna entre a precisdo e as analises em larga escala, a tecnologia de
sensoriamento remoto demonstrou ser uma ferramenta adequada (Song et al., 2011; Crasto et
al., 2015; Avdan et al., 2019).

O monitoramento remoto ¢ uma alternativa que possibilita a estimativa de varidveis de
qualidade da 4gua com alta frequéncia temporal. Varios satélites adquirem imagens e dados
georreferenciados com resolucdes que variam de centimetros a quildometros, alguns deles
realizando observagdes diariamente (Ritchie er al, 2003; Shi et al., 2018). Dados de
sensoriamento remoto em formato digital sdo adquiridos e processados com facilidade e t€ém
sido empregados desde a década de 1970 em avaliacdes da qualidade da dgua (Kondratyev et
al., 1998; Hellweger et al., 2004; Abbas et al., 2019).

A metodologia empregada no sensoriamento remoto de ambientes aquaticos ¢ baseada
na interagdo entre a radiacao eletromagnética (REM) e os componentes Opticos ativos, como
matéria organica dissolvida e minerais em suspensao (Barbosa; Novo; Martins, 2019). Sensores

a bordo de satélites medem a radiagdo refletida em varias faixas de comprimento de onda da
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superficie da dgua, permitindo correlacionéd-la com variaveis de qualidade da 4gua. Essas
reflexdes podem ser utilizadas, tanto de forma direta quanto indireta, para detectar diversos
indicadores de qualidade da agua (Mccullough et al., 2012; Guneroglu et al., 2013).

Para estabelecer uma conexao eficaz entre os dados de sensoriamento remoto e as
informacdes locais sobre a qualidade da agua, recorre-se a técnicas matematicas e estatisticas
na modelagem espacial (Adjovu et al., 2023). Essa integracdo do sensoriamento remoto com
um Sistema de Informagao Geografica (SIG) ndo apenas gera indicadores para o monitoramento
da qualidade da agua e das mudancas ambientais, mas também possibilita a automagao do
processamento de imagens, economizando tempo, reduzindo erros e padronizando o tratamento
das imagens (Pinto et al., 2014; Adjovu et al., 2023).

Diversos autores t€ém utilizado o sensoriamento remoto para estimativa de variaveis
ambientais de qualidade de agua, como clorofila-a (Chl-a) (Pahlevan et al., 2020), turbidez
(Hossain et al., 2021), solidos suspensos totais (SST) (Saberioon et al., 2020), fésforo total (Du
et al., 2018) e profundidade do disco de Secchi (SSD) (Chen et al., 2019).

Dentre os diversos parametros de qualidade da agua, os Sélidos Dissolvidos Totais
(SDT), os Soélidos Totais (ST) e a Turbidez se destacam por sua relevancia ambiental e por
apresentarem caracteristicas opticas que permitem sua estimativa por meio de sensoriamento
remoto (Barbosa; Novo; Martins, 2019). Esses parametros afetam diretamente a forma como a
radiacdo eletromagnética interage com a superficie da agua, alterando a refletancia registrada
pelos sensores (Adjovu et al., 2023).

A turbidez, relacionada a presenga de particulas em suspensdo, influencia fortemente a
dispersdo e a absor¢ado da luz, especialmente nas bandas do espectro visivel e do infravermelho
proximo. Os Soélidos Totais, que englobam tanto a fragao dissolvida quanto a particulada, e os
Soélidos Dissolvidos Totais, associados principalmente a presenga de sais e matéria orginica
soluvel, também alteram a assinatura espectral da agua, embora de forma mais sutil (Sagan et
al., 2020; Liu et al., 2017; Fraga et al., 2020). Assim, compreender o comportamento espectral
desses parametros possibilita o desenvolvimento de modelos empiricos e estatisticos para sua
estimativa remota, permitindo andlises em grande escala espacial e com alta frequéncia
temporal, especialmente Uteis em reservatorios extensos e com logistica complexa de
monitoramento in situ.

Existe uma variedade de sensores orbitais Opticos que oferecem oportunidades
cientificas para a pesquisa em aguas interiores, sendo o Sentinel-2 um exemplo daqueles mais
utilizados. Este sensor proporciona imagens com resolu¢do radiométrica de 12 bits, resolugdo

espacial variando entre 10, 20 e 60 metros, e resolucao espectral composta por 13 bandas
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(Pahlevan et al., 2017; Zhou et al., 2017; ESA, 2021). Essas configuragdes proporcionam a
capacidade de mapear sistemas hidricos, desde extensdes amplas até sistemas pequenos e
irregulares. Elas demonstram maior sensibilidade radiométrica para distinguir varidveis bio-
oOticas e oferecem uma frequéncia temporal adequada, permitindo o monitoramento de
mudangas na composi¢ao da dgua ao longo do tempo (Martins et al., 2017).

Esses elementos representam vantagens da ferramenta, amplamente utilizada em
estudos de monitoramento de lagos e reservatorios (Odermatt et al., 2018). No entanto, a
maioria dos estudos atuais lida com dados provenientes de ambientes aquaticos frequentemente
eutrofizados, o que torna evidente o desafio de qualificar aguas claras por meio de
sensoriamento remoto, como ¢ evidenciado nas aguas do Reservatorio Jaguara Localizada bacia
hidrografica do Rio Grande, entre os estados de Sao Paulo e Minas Gerais, as quais apresentam
caracteristicas que podem variar de 4guas claras a moderadamente claras.

Diante da importancia de monitorar a qualidade da dgua, este trabalho busca aprimorar
a técnica de sensoriamento remoto, especialmente para corpos hidricos com menos polui¢do. O
reservatorio da UHE Jaguara, localizado na divisa entre os estados de Minas Gerais e Sdo Paulo,
¢ um ponto estratégico para o monitoramento, ja que ele fica na regido do Tridngulo Mineiro e
abriga a Usina Hidrelétrica Jaguara, operada pela ENGIE Brasil Energia. Esse reservatorio nao
sO € essencial para a geragao de energia e abastecimento de dgua, mas também para atividades
de lazer, transporte e outros usos que dependem de sua qualidade hidrica, que, infelizmente,
tem sido afetada pela degradagao.

Assim, o objetivo deste estudo ¢ desenvolver modelos para estimar pardmetros da
qualidade da agua, como os Soélidos Dissolvidos Totais (SDT), Sélidos Totais (ST) e a
Turbidez, no reservatorio da UHE Jaguara. Para isso, foram utilizados dados de reflectancia do
sensor MSI/Sentinel-2, em conjunto com medig¢des in situ, com o intuito de oferecer um

monitoramento mais eficiente e preciso da qualidade da 4gua nesse importante reservatorio.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho teve como objetivo desenvolver modelos para estimar os pardmetros de
qualidade da agua, especificamente Solidos Dissolvidos Totais (SDT), Solidos Totais (ST) e
Turbidez, no Reservatorio de Jaguara, localizado na divisa entre os estados de Minas Gerais ¢
Sao Paulo, utilizando dados de reflectancia obtidos por imagens do sensor MSI/Sentinel-2 em

conjunto com dados in situ.

2.2 OBJETIVO ESPECIFICOS

o Avaliar a qualidade da agua e discutir a variacao espacial das varidveis solidos
dissolvidos totais, s6lidos totais e turbidez no Reservatorio de Jaguara;

o Avaliar o comportamento espectral da agua na area de estudo;

o Comparar as imagens geradas dos indices espectrais com a variacao espacial de
solidos dissolvidos totais, s6lidos totais e turbidez na represa;

. Avaliar a influéncia das condi¢cdes do ambiente na estimativa da concentragao
de solidos dissolvidos totais, solidos totais e turbidez;

. Verificar o desempenho de anélises de modelos de aprendizagem de maquinas e
modelos de regressdo para modelagem de varidveis ambientais por meio de dados
espectrais;

o Calibrar e validar um modelo para predi¢do de Solidos Dissolvidos Totais
(SDT), Sélidos Totais (ST) e Turbidez utilizando imagens do satélite Sentinel-2;

o Gerar mapa com a espacializacdo das estimativas de solidos dissolvidos totais,

solidos totais e turbidez no Reservatdrio de Jaguara.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1  POLUICAO DAS AGUAS

A lei n° 9.433, promulgada em 8 de janeiro de 1997, estabelece a Politica Nacional de
Recursos Hidricos (PNRH) e o Sistema Nacional de Gerenciamento de Recursos Hidricos
(SINGREH), além de outras regulamentagdes. Essa lei cita que a “adgua ¢ um recurso natural
limitado, dotado de valor economico”. Ressalta-se que antes disso a agua ¢ um fator essencial
para a vida e, por isso, ¢ considerada um bem de dominio publico e deve ser preservada (Brasil,
1997).

No Brasil, apesar da abundancia de recursos hidricos, muitos brasileiros ainda enfrentam
dificuldades de acesso a agua em quantidade e qualidade adequadas, devido aos fatores locais
e financeiros (Pasqualetto et al., 2022). Essa situacdo ¢ agravada pela degradacao continua das
fontes de 4gua causada por diversas atividades humanas, como polui¢do doméstica e industrial,
uso inadequado do solo, insumos agricolas impréprios, desmatamento, mineragdo e outras
acdes, comprometendo a quantidade e a qualidade da 4gua disponivel (Mello ef al., 2020),
levando as situagoes de conflito (Peixoto ef al., 2022).

Nesse contexto, a polui¢do das aguas emerge como um dos problemas mais urgentes. A
poluicdo pode ser definida como a introducao de substancias ou formas de energia que alteram
a natureza dos corpos d'agua, prejudicando os usos legitimos desses recursos (Von Sperling,
2014). No entanto, essa polui¢do representa apenas um sintoma visivel de uma relacdo mais
complexa entre as atividades humanas e os recursos hidricos, destacando a intrincada
interdependéncia entre ambos (Mello ef al., 2020).

Dessa forma, torna-se evidente a necessidade de aumentar a conscientizagdo sobre a
importancia da gestdo sustentdvel da 4gua. A preservacdao das fontes de dgua doce exige a
colaboragdo de diversos setores da sociedade. Desde a adogdo de praticas individuais de
conservacao até a implementagao de politicas publicas fundamentadas, todos desempenham um
papel crucial para garantir um futuro no qual a 4gua seja um recurso acessivel e de qualidade
para todos os cidadaos brasileiros (Mamedes et al., 2023).

A poluicdo de corpos d'dgua resulta na degradacdo da qualidade da 4gua e no
comprometimento do ecossistema aquatico como um todo. A alteracdo na qualidade do recurso
pode agravar problemas relacionados a disponibilidade de dgua, como a possibilidade de
escassez devido a contaminagdo de fontes de 4gua. Uma abordagem eficaz para controlar a

qualidade da agua requer monitoramento constante de parametros especificos definidos por
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normas ambientais (Chapman; Sullivan, 2022). Assim, ¢ necessario que agdes de
monitoramento e controle sejam estabelecidas visando garantir o acesso das atuais e futuras
geragdes a agua em quantidade e qualidade suficientes para satisfazer suas necessidades

basicas.

3.2  MONITORAMENTO E VARIAVEIS DE QUALIDADE DA AGUA

O Brasil, com suas dimensdes continentais, abriga um vasto potencial hidrico
distribuido pelas diversas bacias hidrograficas que se estendem por todo o pais. Esse potencial
¢ amplamente explorado em regides onde a topografia propicia a constru¢ao de reservatérios
para aproveitar cursos d’adgua com grande volume de dgua, com o propdsito de atender aos
variados objetivos, incluindo o abastecimento de 4gua a populacdo e/ou a producdo de energia
hidrelétrica (Pellegrini et al., 2016).

Entretanto, a criagdo de reservatorios, ao provocar a mudanga repentina de um
ecossistema lotico (rio) para um ambiente 1éntico (lago), desencadeia transformagdes nos
padrdes fluviais e desequilibrios substanciais na composi¢ao fisico-quimica e hidrobiologica
do ambiente aquatico. Isso pode resultar em efeitos ambientais consideraveis, frequentemente
com impactos adversos, tanto a montante quanto a jusante da estrutura de barramento (Von
Sperling, 2012; Tundisi, 2018).

Devido as suas caracteristicas solventes e a sua habilidade de transportar particulas, a
agua ndo ¢ encontrada no ambiente em sua forma puramente molecular (H20). Nela estdo
presentes compostos de origem natural e antropogénica, tais como sais, metais,
microrganismos, matéria organica, entre outros (Shah et al, 2023). Esses elementos,
desempenham o papel de descrever as caracteristicas da sua qualidade, assumindo, portanto, a
responsabilidade pela categorizacdo dela com base na importancia do seu uso (Von Sperling,
2014).

Dessa forma, torna-se necessario o monitoramento da qualidade da 4gua para a
determinagdo dos possiveis impactos ambientais tanto em ambientes hidricos naturais quanto
em ambientes artificiais como reservatorios (Chou; Ho; Hoang, 2018; Vasistha; Ganguly,
2020). O monitoramento regular da qualidade das &guas ¢ uma ferramenta essencial de
planeamento e gestdo, porém, nao se trata de uma pratica facil (Goher ef al., 2014) devido a
gama de parametros que podem qualificar a dgua, além da escassez de recursos financeiros e
humanos e a indisponibilidade de infraestruturas. Por isso as técnicas de acompanhamento da

qualidade da 4gua devem ser aprimoradas (Jiang et al., 2020; Barcellos; Souza, 2022).
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Para avaliar a qualidade de um reservatorio especifico, é necessario conduzir um
processo de amostragem que envolve coletas pontuais ao longo da massa d'agua. Essas medidas
possibilitam a identificagdo dos elementos presentes, suas concentragdes e as condigdes
ambientais em que a agua se encontra. A avaliagdo dessas varidveis de qualidade pode ser
realizada em laboratdrio por meio de andlises fisicas, quimicas e biologicas ou diretamente no
local com o auxilio de sondas e/ou sensores (Barbosa; Novo; Martins, 2019). A Figura 1 destaca

as categorias predominantes de impurezas na composi¢do da adgua.

Figura 1 - Principais classes de impurezas contidas na agua.
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Fonte: Shah et al. (2023).

A qualidade da dgua em ambientes lénticos pode ser avaliada a partir de suas
caracteristicas fisicas, quimicas e/ou bioldgicas. Esses componentes, que influenciam a pureza

da agua, podem ter caracteristicas fisicas relacionadas ao estado so6lido (série de solidos,
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residuos) ou gasoso (dissolvidos), propriedades quimicas que podem ser inorganicas (como sais
e metais) ou organicas (matéria em decomposicao), e atributos bioldgicos representados por
organismos vivos de origem animal, vegetal ou protista (Von Sperling, 2014). Além dos
compostos emergentes, que podem alterar a qualidade da agua (Shah et al., 2023).

Diversos parametros podem ser utilizados para avaliar a qualidade da dgua. No entanto,
a medicao dessas varidveis nem sempre ¢ simples. Além dos custos envolvidos, fatores como o
clima, a geografia do local e a presenca de obstaculos naturais, como rios com grande volume
e correnteza, podem dificultar o acesso aos pontos de coleta. Isso pode comprometer a
representatividade das amostras, que nem sempre refletem com precisao as condi¢des da dgua
em toda a area estudada (Gholizadeh et al., 2016; Schuwirth, 2020), além das variagdes dos
processos analiticos laboratoriais que podem conduzir a valores nao representativos do
ambiente (Farouk; Jamil; Latip, 2023).

Diante da importancia da preservagdo dos recursos hidricos e da crescente magnitude
dos desafios globais relacionados a qualidade da dgua, ¢ imperativo adotar tecnologias de custo
acessivel para viabilizar um monitoramento mais eficaz. Essa abordagem visa aprimorar a
gestao desses recursos e responder as suas exigéncias (Adjovu ef al., 2023; Yang et al., 2022).

Nesse sentido, o sensoriamento remoto surge como recurso adicional para monitorar
recursos hidricos, possibilitando inferir parametros de qualidade da dgua a partir da analise dos
padrdes espectrais da radiagdo solar refletida pela superficie aquatica (Arango e Nairn, 2020).
Componentes na agua, como clorofila-a, matéria organica dissolvida colorida, material em
suspensao, atenuagdo da luz, transparéncia da dgua, turbidez, afetam os padrdes espectrais da
radiacdo, tornando o sensoriamento remoto vidvel para avaliacdo da qualidade da agua

(Barbosa; Novo; Martins, 2019; Rosa, 2007).

33 SENSORIAMENTO REMOTO

Em linhas gerais, sensoriamento remoto ¢ definido como a aquisi¢do de dados em
diversas faixas do espectro eletromagnético obtidas a partir de sensores acoplados em aeronaves
espagonaves ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos, fendmenos e processos
que ocorrem na superficie na Terra, a partir do registro e da analise das interagdes entre a
radiacao eletromagnética (Jensen, 2011; Novo, 2008).

Nesse contexto, o sensoriamento remoto investiga a interacdo entre as propriedades do
objeto em foco e a energia eletromagnética que ¢ refletida, emitida ou dispersada por ele. Ao

analisar os padrdes espectrais de diferentes superficies, como solo, dgua e vegetacao, torna-se
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viavel estabelecer conexdes entre informagdes tanto qualitativas quanto quantitativas desses
alvos (Jensen, 2011).

Imagens obtidas por sensoriamento remoto t€ém sido amplamente utilizadas em varias
areas de pesquisa e trabalho, como agricultura, ecologia e meio ambiente, por sua capacidade

de capturar informagdes detalhadas da superficie terrestre (Xiao ef al., 2023).

3.3.1 Processamento digital de imagens

A evolugdo do sensoriamento remoto ocorreu a partir do desenvolvimento da tecnologia
espacial e da Optica. Atualmente, o sensoriamento remoto por imageamento orbital é favorecido
pela quantidade de satélites que estdo disponiveis na Orbita terrestre, obtendo imagens com
maior ou menor resolu¢do diariamente (Gomes et al., 2020; Wang et al., 2023).

Para compreender informacdes das imagens do sensoriamento remoto, ¢ crucial
conhecer o comportamento espectral dos objetos na superficie terrestre ¢ os fatores que o
afetam. Grande parte das pesquisas nesse campo visa relacionar a quantidade de energia
eletromagnética refletida, emitida ou retroespalhada em faixas especificas com caracteristicas
dos sistemas bioldgicos e ambientais da terra que incluem o estudo da geologia, da atmosfera,
da hidrosfera e da biosfera (Ferrandez-Pastor; Garcia-Chamizo; Nieto-Hidalgo, 2017; Porwal;
Gonzalez-Alvarez, 2019).

Os sistemas de sensoriamento remoto tém vdrias aplicagdes, permitindo medigdes
diretas de varidveis biofisicas com sensores adequados. Para estudos de vegetacdo, por
exemplo, € possivel determinar pigmentos, estrutura, altura do dossel, biomassa via indices de
vegetacao e evapotranspiragdo. Ao focar na caracterizagdo da agua, esses sistemas fornecem
informagdes sobre minerais em suspensdo, clorofila, matéria organica suspensa/dissolvida e
hidrologia superficial (Barbosa; Novo; Martins, 2019; Zhang et al., 2021; Lioumbas et al.,
2023).

3.3.2 Radia¢do Eletromagnética (REM)

A fonte de energia para todos os processos fisico-quimicos e bioldgicos que ocorrem na
superficie terrestre € o sol. Portanto, a compreensao de conceitos fundamentais como a radiagao
solar ¢ essencial para o entendimento dos processos subjacentes as estimativas das varidveis de
qualidade da 4gua por meio do sensoriamento remoto. Interpretacdo dos dados adquiridos a

partir de imagens aéreas ¢ fundamentada na compreensdo da interagdo da radiagdo
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eletromagnética (REM) com os corpos d’agua (Barbosa; Novo; Martins, 2019; Sagan et al.,
2020).

Os sensores remotos sdo instrumentos que t€ém a capacidade de identificar a energia
eletromagnética proveniente de um objeto em certas faixas do espectro eletromagnético
(Jafarbiglu; Pourreza, 2022). Eles convertem essa energia em um sinal elétrico, o qual ¢ entdo
registrado. Esses dados podem ser armazenados ou transmitidos em tempo real, a fim de serem
posteriormente transformados em informagdes que descrevem as caracteristicas dos elementos
presentes na superficie terrestre (Javaid et al., 2021).

A radiacdo eletromagnética (REM) desempenha um papel vital na interligagdo de todos
os elementos fundamentais no sensoriamento remoto: a fonte (o sol), o alvo (a superficie
terrestre) e o sensor (o instrumento capaz de coletar dados). O sol ¢ a fonte essencial da REM
necessaria para aplicar técnicas de sensoriamento remoto no estudo dos recursos naturais. O
sensor, por sua vez, ¢ o dispositivo capaz de coletar e registrar a REM refletida ou emitida pelo
alvo, que representa o elemento do qual se pretende extrair informagdes (Blaschke; Hermann,
2007; Jafarbiglu; Pourreza, 2022).

Para uma compreensao dos principios do sensoriamento remoto, ¢ fundamental levar
em conta duas caracteristicas da REM: o comprimento de onda e a frequéncia. O comprimento
de onda ¢ definido como a distancia entre duas cristas consecutivas de uma onda e € expresso
em unidades como metros (m) ou seus submultiplos. A frequéncia de onda, por sua vez,
representa a quantidade de oscilagdes que passam por um ponto fixo em um intervalo de tempo

e ¢ medida em Hertz (Hz), o que equivale a um ciclo por segundo (Liu; Bao, 2021).

3.4  SENSORIAMENTO REMOTO DA AGUA

Da mesma maneira que as imagens provenientes de sensoriamento remoto conseguem
detectar as distintas caracteristicas espectrais dos elementos presentes na superficie terrestre,
elas também tém a capacidade de registrar essas modificacdes no comportamento da agua.
Essas mudancas podem ser capturadas por meio de sensores instalados em plataformas
terrestres, aéreas ou orbitais (Jafarbiglu; Pourreza, 2022). Para aplicar o sensoriamento remoto
em corpos d'agua, ¢ fundamental compreender inicialmente como a dgua pura absorve e espalha
a radiacdo incidente ou a luz solar na coluna d'agua (Curtarelli ef al., 2020). A Figura 2 ilustra

a jornada da luz solar desde a emissdo até atingir alvos aquaticos e retornar ao sensor orbital.
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Figura 2 - Interagdes entre a radiacdo solar com atmosfera (1), corpo d'agua (2, 3 ¢ 4) e os
componentes opticamente ativos - COAs de um ecossistema aquatico (5, 6 ¢ 7)
durante o processo de sensoriamento remoto.
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Fonte: Barbosa; Novo; Martins, (2019).

Conforme observado na Figura 2 os processos de espalhamento e absor¢ao da luz na
agua sao influenciados pelas substancias presentes nela. Isso possibilita estimar a concentragao
dos elementos transportados pela agua, como particulas inorgéanicas e organicas, substincias
organicas dissolvidas e organismos vivos. Esses componentes, conhecidos como componentes
opticamente ativos (COAs), afetam a coloragdo da dgua e sua qualidade (Barbosa; Novo;
Martins, 2019; Karimi et al., 2023).

O sensoriamento remoto em ambientes aquaticos busca medir € mapear parametros
como clorofila, sdlidos em suspensao, turbidez e matéria organica na agua. Esses dados sao
cruciais para entender as condigdes bioldgicas e troficas dos ecossistemas aquaticos. Utilizando
sensores passivos alimentados pela radiagdo solar, conhecido como sensoriamento da cor da
agua, a faixa do espectro eletromagnético entre 400 e 900 nandmetrosé a mais adequada para

essas medicoes (Albert; Gege, 2006; Sagan et al., 2020).
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Nos ultimos anos, tem havido um crescimento do uso de sensoriamento remoto
abrangendo diversos campos cientificos (Guo et al., 2023a). No monitoramento aquatico nio ¢
diferente, pois varios pesquisadores tém se dedicado a explorar as possibilidades do
sensoriamento remoto para prever e estimar variaveis ambientais. Hossain et al. (2021) e Magri
et al. (2023) desenvolveram modelos numéricos de estimativa de turbidez a partir de imagens
de satélite. Shang et al. (2017) utilizaram um veiculo aéreo nao tripulado (VANT) e Lai et al.
(2023a), imagens de satélite, na avaliagao do florescimento de fitoplancton. Kim et al. (2017),
Lai et al. (2023b) e CAO et al. (2023a) determinaram a eficiéncia do sensor MODIS na
determinagdo de clorofila a e s6lidos em aguas superficiais. Todos os autores verificaram a

possibilidade da utilizacdo das imagens aéreas para o monitoramento da qualidade da agua.

3.4.1 Instrumentos usados no sensoriamento remoto aquatico

A tecnologia de sensoriamento remoto tem sido utilizada para representar a distribuicao
espacial e as mudangas dindmicas nos componentes da qualidade da 4gua, devido as vantagens
oferecidas em termos de cobertura espacial e temporal (Odermatt er al., 2018; Chawla;
Karthikeyan; Mishra, 2020). Sensores Opticos, que sao dispositivos que avaliam a quantidade
de radiagdo eletromagnética em diversos comprimentos de onda refletida pela superficie de
corpos d'dgua (Adjovu et al, 2023), desempenham um papel crucial nesse processo. Em
particular, essas medigdes sdo fundamentais para a geragdo de modelos de sensoriamento
aquatico (LI et al., 2020a).

A predicdo de parametros fisico-quimicos, para avaliar a qualidade da agua em
ambientes I€nticos por sensoriamento remoto pode ser realizada em diferentes escalas, sejam
locais, regionais, continentais ou globais (Chawla; Karthikeyan; Mishra, 2020; Sagan et al.,
2020). Quando se trata de modelos que combinam dados in sifu com informagdes de satélite, €
fundametal sincronizar as datas das campanhas de coleta de dados e as passagens dos satélites
para obter resultados mais precisos (CHEN et al., 2016; Lee et al., 2022).

A maioria das imagens de satélite com resolugcdo espacial moderada a alta estd
disponivel gratuitamente por meio de agéncias espaciais (Li et al., 2019), como o Earth
Explorer do Servico Geologico dos Estados Unidos (United States Geological Survey - USGS),
ou o Copernicus Open Access Hub da Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency -
ESA) (Gascon et al., 2017; Guo et al., 2023b). No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais - INPE e a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria - EMBRAPA realizam o

processamento das imagens de diversos sensores e disponibilizam gratuitamente em suas bases
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de dados na internet. Também ¢é possivel adquirir dados de sensores comerciais de alta
resolugdo espacial ou espectral, porém, essas op¢des podem ser dispendiosas (Assis et al.,
2019).

Sensores multiespectrais e hiperespectrais recentes foram projetados para uso em
plataformas aéreas como avides, helicopteros e veiculos aéreos ndo tribulados. Drones tém se
popularizado para o sensoriamento remoto devido a disponibilidade de sensores leves (Van Der
Merwe; Price 2015; Graham et al., 2022).

Sensores transportados por aeronaves, como APEX, MIVIS e HySpex, sdo usados para
monitorar a qualidade da dgua. Apesar de serem grandes e pesados, podem ser usados em
aeronaves tripuladas ou drones avangados. Esses sensores fornecem imagens de alta resolugao
espacial e espectral, permitindo o monitoramento de corpos d'dgua em varias condi¢des (Sabat-

Tomala et al., 2018; Kutser et al., 2020).

3.4.2 Propriedades opticas da agua

As dguas naturais sdo compostas por materiais dissolvidos e particulas que influenciam
a maneira como a luz é absorvida e espalhada. Esses elementos sdo conhecidos como
componentes opticamente ativos (COAs) (Barbosa; Novo; Martins, 2019; Karimi; Hashemi;
Aghighi, 2023). Entre os COAs, destacam-se a agua pura, a matéria organica dissolvida
colorida (CDOM) e o material particulado total, como fitoplancton e sedimentos, cada um
apresentando propriedades Opticas Unicas de absor¢do e espalhamento da radiacdo solar (Kirk,
2011; Cai et al., 2023).

A coexisténcia varidvel desses COAs na 4gua gera interagdes complexas com a luz solar,
influenciando tanto a absor¢@o quanto o espalhamento da radiagdo. Isso, por sua vez, determina
as caracteristicas espectrais da agua, enquanto as concentragdes dos COAs regulam a
intensidade da radiagdo refletida na coluna d'agua (Barbosa; Novo; Martins, 2019).

Consequentemente, na hidrologia, as propriedades Opticas estdo intrinsecamente ligadas
a interacdo com a luz solar, resultando na modificacdo do espectro de energia da radiagdo solar
refletida nas massas de agua (Adjovu et al., 2023). Essas propriedades podem ser categorizadas
em duas classes: Propriedades Opticas Inerentes (POI), que se alteram apenas com a
composicdo da agua, nio sendo afetadas pela luz incidente; e Propriedades Opticas Aparentes
(POA), que dependem tanto do meio quanto da geometria da luz incidente (Ogashawara; Li;

Druschel, 2022).
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Embora as propriedades oOpticas inerentes (POIs) sejam mais diretamente ligadas a
composicdo do meio, sua medi¢do direta por satélites ¢ inviavel. Por isso, recorre-se as
propriedades opticas aparentes (POAs), que podem ser obtidas a partir de observagdes remotas
e sao influenciadas tanto pelas POI s quanto pela geometria da luz incidente (Mobley, 2015).

Entre as POAs, destaca-se a refletdncia de sensoriamento remoto (Rrs), definida como
a razdo entre a radidncia da dgua e a irradiancia descendente (Mobley; Boss; Roesler, 2010).
Essa medida, no entanto, requer corregdes Opticas devido a interferéncia de reflexos do céu e
do sol na superficie da dgua (Lee et al., 2022). Fatores como o angulo de visada do sensor, o
estado da superficie da dgua e a variagdo espectral da luz ambiente afetam diretamente a

precisao da estimativa da reflectancia remota (Mobley, 2015).

3.5 MODELAGEM DE COMPONENTES OPTICAMENTE ATIVOS NA AGUA

As técnicas de modelagem desempenharam um papel altamente relevante nos estudos
relacionados a hidrologia. O uso do sensoriamento remoto para avaliar a qualidade da agua,
com enfoque em pesquisas cientificas, tem sido abordado em diversas areas do conhecimento.
No entanto, para utilizar eficazmente o sensoriamento remoto em pesquisas aquaticas, ¢
fundamental possuir um conhecimento prévio sobre como os diferentes componentes da agua

se manifestam em termos espectrais (Liu; Wang, 2019; Ouma et al., 2020).

3.5.1 Fitoplanctons (pigmentos fotossintetizantes)

Os principais pigmentos que contribuem para a absor¢do da radiacdo solar sdo os
fotossintetizantes, como clorofila e carotenoides. A concentracdo de clorofila a (Chl-a), em
especifico, € usada como um indicador para detectar a presenca de fitoplancton e avaliar o nivel
trofico de um ecossistema aquatico. Esses pigmentos t€ém um papel fundamental na avaliagdo
da satde e das caracteristicas dos sistemas aquaticos (Barbosa; Novo; Martins, 2019).

Existe uma preocupacdo em relagdo a proliferacdo de cianobactérias, pois elas podem
produzir metabodlitos conhecidos como cianotoxinas em corpos d' 4gua. Essas toxinas
representam uma ameaca a satude publica. A deteccao do fitoplancton em aguas continentais,
que pode conter espécies de cianobactérias produtoras de substancias prejudiciais a saude
humana, pode ser realizada por meio de sensoriamento remoto, usando estimativas remotas de

chl-a e pigmentos fotossinteticamente ativos (PC) (Ogashawara, 2019; Rolim et al., 2023).
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A variagdo nos niveis de Chl-a ¢ indicativa da proliferacao de diferentes tipos de algas
e cianobactérias, uma consequéncia da eutrofizagdo em corpos d' agua doce, e que estd
diretamente relacionada a concentracao de Chl-a, uma vez que esse pigmento € essencial para
a fotossintese (Mishra et al, 2019). Essas concentragdes podem variar conforme o
metabolismo, luz, temperatura, disponibilidade de nutrientes e outros fatores. Portanto, ao
registrar a cor de uma superficie aquatica, ¢ possivel estimar a quantidade e o tipo de
fitoplancton presente (Jensen, 2009; Al-thani ef al., 2023).

Nesse contexto, a Chl-a destaca-se como uma variante opticamente ativa da clorofila,
desempenhando um papel essencial na fotossintese. Ela representa uma das varidveis de
qualidade da 4dgua que tem sido extensivamente estudada por meio do sensoriamento remoto,

conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3 - Espectros da 4gua sob dominancia de clorofila-a.
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Fonte: Barbosa, Novo; Martins (2019).

i

As pesquisas tém revelado correlagdes consistentes entre a detec¢do de chl-a.e a
utilizagdo de imagens de satélites, em lagos, reservatdrios e zonas costeiras (Feng ef al., 2014;
Ansper et al., 2019; Mishra et al., 2019; Rolim et al., 2023).

Ha et al. (2017) Utilizaram a correlagdo entre a razao de reflectancia da banda verde
MSI Sentinel 2A (banda 3) versus banda vermelha (banda 4) para desenvolver um método para
estimar a concentragdo de chl-a. Os resultados indicaram que a razdo da banda verde-vermelha
foi a opgdo mais apropriada para monitorar a concentragdo de chl-a no lago.

No estudo realizado por Ogashawara (2019), foi investigado o potencial do Ocean and

Land Color Instrument (OLCI) a bordo do satélite Sentinel-3 para a identificacao de chl-a. O
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autor observou que ao utilizar razdes simples de bandas para estimar esses pigmentos, obteve

uma relacdo mais forte, evidenciada por um valor de R? mais elevado.

3.5.2 Concentracao do Total de Material em Suspensao

A concentragdo de sedimentos em suspensdo afeta as caracteristicas Opticas da agua.
Esses sedimentos consistem em particulas organicas (como detritos € microrganismos vivos) €
inorganicas (como minerais), presentes na agua. A variagdo das particulas inorganicas, desde
argila fina até areia grosseira, influencia diretamente a refletancia da agua. A combinagdo de
matéria organica nao viva e matéria inorganica em suspensao ¢ chamada de tripton ou fra¢ao
ndo algal (Barbosa; Novo; Martins, 2019).

Os sedimentos em suspensdo tém vérias fontes, como erosio agricola e costeira. E
importante estudar e monitorar seus tipos e quantidades. A erosdo do solo em bacias
hidrograficas, por exemplo, carrega sedimentos para corpos d'agua, causando assoreamento e
afetando a qualidade da 4gua para uso humano (Jensen, 2009; Sagan ef al., 2020).

Corpos de agua com particulas inorganicas suspensas apresentam comportamento
espectral mais elevado em relacdo a agua pura, tal como apresentado na Figura 4. A
concentracdo crescente de sedimentos suspensos na dgua amplia sua reflectancia devido ao
aumento do coeficiente de espalhamento do volume de agua (Alcantara; Curtarelli; Stech,
2016). No entanto, a radiacdo dispersa por esses sedimentos ¢ influenciada por fatores como
tamanhos de particulas e composicao, tornando desafiador criar um algoritmo unico para lidar
com esses sedimentos (Liu et al., 2017).

Modelos empiricos e semiempiricos tém sido amplamente empregados para quantificar
a concentracdo de soélidos totais. Esses modelos, sdo simples e de féacil aplicagdo. Eles
estabelecem relacdes estatisticas entre dados coletados in situ e valores de reflectancia. Para
1sso, utilizam analises de regressdo linear e ndo linear, analise de componentes principais (ACP)
e redes neurais artificiais (Al-Fahdawi et al., 2015; Alcantara; Curtarelll; Stech, 2016; Markert
et al. 2018). A Figura 4 exibe os espectros da agua, destacando a predominancia de sélidos

totais em suspensao.
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Figura 4 - Espectros da 4gua sob dominancia de so6lidos totais em suspensao.
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Fonte: Barbosa, Novo e Martins (2019).

Markert et al. (2018) correlacionaram medigdes in situ de s6lidos suspensos totais com
observacdes coincidentes do satélite Landsat, desenvolvendo um modelo empirico para estimar
essas concentracdes na Bacia do Baixo Mekong. Devido a grande quantidade de dados e a
ampla extensdo geografica da area de estudo, a plataforma Google Earth Engine foi utilizada
para facilitar e acelerar o processamento das imagens. O modelo, fundamentado em razdes de
bandas espectrais, demonstrou desempenho superior em relagdo a estudos anteriores,
apresentando um erro médio quadratico da raiz (RMSE) de 19 mg-L'. Além disso, os autores
disponibilizaram uma aplicacdo online hospedada no Google App Engine, permitindo que
usuarios sem conhecimento técnico em sensoriamento remoto tivessem acesso facil as
estimativas mensais de SST em toda a regido, o que ampliou o monitoramento ambiental,
especialmente em locais desprovidos de estacdes de medi¢do convencionais.

Fraga et al. (2020), desenvolveram um modelo empirico para estimar a concentracao de
Soélidos Suspensos na Lagoa Mirim Norte com base em imagens do MSI Sentinel-2. Esse
modelo empirico foi construido usando regressao linear multipla e teve seu desempenho
validado por meio do método de simulagdo de Monte Carlo. De acordo com os autores, o

mapeamento dos Solidos Suspensos se mostrou consistente com as medicdes in situ.
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3.5.3 Efeitos da Presenca da Turbidez na Reflectancia da Agua

A turbidez de uma amostra de dgua ¢ caracterizada como o grau de atenuagdo que a
energia incidente sofre ao atravessar a coluna d’agua. Nesse sentido, a turbidez ¢
frequentemente avaliada como um indicador de qualidade da 4gua devido as suas propriedades
oOpticas ativas. E estd relacionada com a produtividade das algas planctonicas e bentdnicas nas
aguas, e ¢ um bom indicador do total de sedimentos suspensos (Wang; Yang, 2019; Maimouni
et al., 2022).

O aumento da turbidez ocorre, geralmente, em estacdes chuvosas devido a
movimentagdo do sedimento. Ag¢des antropicas como desmatamento, despejo de esgoto
sanitario, efluentes industriais, agropecuarios € minera¢do, fazem com que o escoamento
superficial aumente a turbidez da dgua resultando em grandes alteracdes no ecossistema
aquatico (Fernandes et al., 2021; Hall et al., 2022).

O crescimento na concentracdo de turbidez na dgua estd intimamente relacionado ao
acréscimo da reflectancia. A medida que a turbidez se intensifica, ha um maior fluxo de energia
sendo captado pelo sensor. Esse efeito ocorre porque as particulas responsaveis pela turbidez
possuem a capacidade de retroespalhar ou refletir uma quantidade mais elevada de radiagdo
solar, o que resulta nesse incremento no sinal detectado (Alcéantara; Curtarelli; Stech, 2016;
Rudorff et al., 2018; Adjovu, 2023).

A partir da analise da radiacdo eletromagnética (REM) que ¢ refletida pelo corpo de
agua, ¢ possivel deduzir a turbidez. No que diz respeito a essa relagdo, trés abordagens
principais podem ser utilizadas para as diversas plataformas disponiveis (Orbita,
aeroembarcadas, campo ou laboratdrio): abordagem empirica, semi-analitica e analitica (Novoa
etal., 2017).

A turbidez da agua ¢ umas das varidveis oticamente ativas que apresenta maior
dificuldade de obtenc¢do. Em virtude desta dificuldade sdao empregados diferentes métodos e
unidades de medida com o proposito de padronizagdo para facilitar suas comparacdes (Quang
et al., 2017; Barbosa; Novo; Martins, 2019).

Porém, predicdes quantitativas de turbidez e outras varidveis relacionadas a
transparéncia da agua tém sido realizadas com sucesso utilizando satélites espaciais, em
reservatorios, lagos e oceano e validadas contra medigoes in situ (Kim et al., 2017; Chu et al.,
2018; Kupssinskii ef al., 2020; Souza et al., 2023).

A andlise de regressdo com algoritmos de banda tnica ou multibanda ¢ um método

amplamente utilizado para avaliar a correlagdo entre a reflectancia espectral e medigdes de
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turbidez in situ (Al-Fahdawi et al., 2015; Hossain et al., 2021). Resultados promissores foram
obtidos ao combinar as bandas de verde e vermelho (Avdan et al., 2019) e ao adotar as faixas
do red-edge em 705 nm e 714 nm (Sabat-Tomala et al., 2018).

Pizani et al. (2022) compararam o desempenho dos sensores Sentinel-2 MSI e Landsat-
8 OLI na criacdo de modelos de regressao multipla, para criagdo do modelo foram utilizados
parametros opticamente ativos (turbidez). Os modelos de regressdo multipla utilizaram as
bandas de reflectancia espectral de ambos os sensores (separadamente) como preditores.

Outros métodos também encontraram potencial para predizer turbidez em corpos
hidricos: programagao da expressao génica (GEP) (Liu et al., 2019), aprendizados de maquinas
(Dias et al., 2021) e regressao linear multipla (MLR) (CHU et al., 2018). Esses métodos sdo
simples, eficientes e baratos para prever parametros de qualidade da 4gua com cobertura

espacial quase continua.

3.5.4 Matéria organica dissolvida colorida

A matéria organica dissolvida colorida - CDOM ¢ constituida por substincias organicas
soluveis, como acidos humicos e flvicos, que causam alteragdes na coloracdo da dgua. Essas
substancias resultam em tons que variam do amarelo ao marrom escuro. A quantidade e
composi¢do da CDOM tém um papel significativo nos processos fotoquimicos da dgua e na
disseminagdo da luz sob a superficie. Além disso, a CDOM atua como uma fonte de nutrientes
para as plantas aquaticas, originados dos compostos gerados pela biodegrada¢do da matéria
organica (Toming et al., 2016; Barbosa; Novo; Martins, 2019).

Estas substancias em aguas naturais ocasionam forte redugdo da reflectancia e aumento
exponencial da absor¢do da luz em dire¢do aos comprimentos de ondas mais longos. Assim, o
aumento na concentragdo de substancias organicas dissolvidas na 4gua reduz significativamente
a reflectancia na regido azul do espectro eletromagnético, que por sua vez, pode alterar as
propriedades térmicas e quimicas do sistema aquatico (Brezonik et al., 2015; Astuti et al.,
2018). Desta forma, o coeficiente de absor¢cdo da CDOM pode ser um indicador para estimar o
carbono organico dissolvido em sistemas aquaticos naturais (Li et al., 2022). Os corpos d'dgua
interiores t€m altos valores de correlagdo ao avaliar o CDOM via sensoriamento remoto, tal

como pode ser visualizado na Figura 5.
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Figura 5 - Espectros da dgua sob dominancia de CDOM.
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Fonte: Barbosa, Novo e Martins (2019).

Estimar a concentracio de CDOM em estudos torna-se um desafio, devido as suas
propriedades Opticas semelhantes as substdncias organicas ndo vivas € aos organismos
fitoplanctonicos presentes no meio (Uudeberg et al., 2020). A cor da dgua ¢ outra varidvel
oOptica ativa que compartilha caracteristicas espectrais semelhantes as da CDOM, o que resulta
em uma forte relagdo entre elas (Philipson et al., 2016; Toming et al., 2016). Para enfrentar essa
complexidade, muitos algoritmos se apoiam em regressoes empiricas que usam a reflectancia
em comprimentos de onda acima de 500 nm (ZHU et al., 2014).

Doérnhofer et al. (2016) comparam o desempenho de diferentes softwares de corre¢des
atmosféricas em agua rasas e profundas. Como o objetivo de estudar um algoritmo
semiempirico de inversdao, com a capacidade em recuperar a absor¢do por matéria organica
dissolvida colorida (aCDOM). Demostrando um grande potencial para a quantificacdo da
concentragdo de CDOM, usando o comprimento de onda de 440 nm. No estudo de Philipson et
al. (2016), também foram apresentados resultados promissores na faixa de 440 nm ao utilizarem
sensores MERIS e Aqua/MODIS para a quantificacao e deteccao de CDOM.

A baixa resolucao espacial impoe restrigdes ao monitoramento de lagos e reservatorios
de pequeno porte. Portanto, uma parte significativa das pesquisas cientificas tem recorrido a
imagens de alta resolugdo espacial para estimar a concentracdo de CDOM, fazendo uso de
produtos dos sensores REIS/RapidEye (Coelho et al., 2017), e MSI/Sentinel-2 (Dérnhéfer et
al., 2016). OLI/Landsat-8 (Kutser et al., 2016).

Outra técnica que pode ser empregada para a melhoria das imagens ¢ a correcdo
atmosférica, que visa reduzir os efeitos causados por vapor d’ dgua, nuvens e aerossois. Essa

etapa ¢ especialmente importante para o Sentinel-2, que possui baixa razdo sinal-ruido em
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ambientes aquaticos (Vanhellemont; Ruddick, 2016). A correc¢do busca separar a refletancia do
topo da atmosfera (TOA) da refletancia de fundo da atmosfera (BOA), tornando os dados mais

confiaveis para aplica¢des hidroldgicas (Vanhellemont; Ruddick, 2015; Vanhellemont, 2019).

3.6 CORRECAO ATMOSFERICA

Para a avaliagdo da qualidade da 4dgua por meio de imagens coletadas por diferentes
sensores, estas devem passar por pré-processamento para obtengao de dados de maior corregao
entre a imagem coletada e a qualidade da agua in loco.

As técnicas convencionais de pré-processamento utilizadas em relacdo a uma imagem
digital bruta, obtida por sensores de satélites, englobam os processos de corregdes
radiométricas, atmosféricas e geométricas (Feng et al., 2022). Nesse sentido, a corre¢ao
atmosférica ¢ necessaria pois, devido a presenca de vapor d’agua, nuvens e outros constituintes
atmosféricos, os valores de reflectincia estdo sujeitos a interferéncias atmosféricas como
absor¢ao, espalhamento, emissdo e reflexdo (Barbosa; Novo; Martins, 2019; Nazeer et al.,
2021).

A corregdo atmosférica tem como proposito primordial restaurar as imagens adquiridas,
buscando eliminar os efeitos decorrentes de ruidos originados pela interferéncia atmosférica,
bem como superar as restrigdes impostas pelos sistemas de satélites e pela curvatura do planeta
(Liu, 2007; Pahlevan et al., 2021).

Imagens de satélite que abrangem as regides do visivel e infravermelho exibem brilho
relacionado a reflectancia e aos efeitos atmosféricos, demandando corre¢ao para garantir dados
quantitativos precisos. Moléculas atmosféricas e aerosséis absorvem e dispersam radiacdes
solar e refletida, impactando cerca de 90% do sinal capturado pelo sensor, processo conhecido
como atenuagdo atmosférica (Abdelmalik, 2018; Ansper; Alikas, 2019).

Essas interferéncias nos dados podem resultar na perda de nitidez e brilho nas imagens.
Para obter valores precisos de reflectancia superficial dos alvos, ¢ essencial conduzir a corre¢dao
atmosférica. A correta realiza¢do da correcao atmosférica proporcionaré a obteng¢do de valores
de refletancia de superficie ou de refletincia de sensoriamento remoto consistentes, sendo isto
um pré-requisito essencial para a quantificagdo de propriedades biogeoquimicas a partir da
refletancia de superficie (Pahlevan ef al., 2021).

Diversos modelos e softwares sdo difundidos na literatura para a realizacdo da correcao
atmosférica. C2RCC (Brockmann; Doerffer, 2016), Polymer (Steinmetz et al., 2011), Sen2Cor
(Warren et al., 2019), Acolite (Vanhellemont; Ruddick, 2016), iCOR (Keukelaere et al., 2018)
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e L2GEN (Pahlevan et al., 2017). Estes modelos podem ser divididos em image-based, em que
a corregdo ¢ aplicada com dados extraidos da propria imagem (Vanhellemont; Ruddick, 2015).
No entanto, existem modelos que empregam a combina¢do dessas duas classes, sendo
chamados de modelos hibridos (Gaida et al, 2020). Dentre os algoritmos de corregao
atmosférica, o Sen2Cor, classificado como hibrido, esta disponivel no software SNAP (Sentinel
Application Platform) (Warren et al., 2019).

O algoritmo Sen2Cor ¢ desenvolvido para processar imagens dos sensores MSI nos
satélites Sentinel-2. Utilizando dados de reflectancia aparente dos alvos e informagdes dos
metadados, ele converte as reflectancias da atmosfera em reflectancias de superficie (Gaida et
al., 2020).

O algoritmo ACOLITE, destinado a correcdo atmosférica, foi desenvolvido para
imagens OLI/Landsat 8 e MSI/Sentinel 2, focando em estudos de corpos d'dgua oceanicos e
interiores (Vanhellemont; Ruddick, 2016). Esse algoritmo elimina os efeitos de dispersao de
componentes moleculares e aerossois sobre dguas claras e turvas (Vanhellemont, 2019). O
ACOLITE permite que o usudrio escolha varias entradas para a corre¢ao atmosférica, incluindo:
(1) calculo e ajuste em nivel de pixel; (ii) fatores de ganho para calibracdo radiométrica; (iii)
pressdo atmosférica; (iv) janela aplicada aos valores de refletancia do aerossol; e (v) limite de
mascara de nuvem (Vanhellemont, 2015; Franz et al., 2014; Vanhellemont, 2019).

Estudos como o de Vanhellemont e Ruddick (2015) corroboram essa abordagem, ao
desenvolverem o algoritmo de correcdo atmosférica “Dark Spectrum Fitting” (DSF),
implementado no software ACOLITE. Esse método utiliza bandas SWIR, como 1609 nm e
2202 nm, partindo do principio de que a contribuicdo espectral da dgua nessas bandas ¢
praticamente nula, o que permite estimar com precisao a refletdncia dos aerossois e extrapola-
la para o dominio visivel. Tal estratégia melhora significativamente a acuracia da correg¢ao
atmosférica em aguas interiores e costeiras turvas, o que demonstra a relevancia do uso dessas
faixas espectrais em ambientes com elevada carga de sélidos em suspensao ou dissolvidos.

Pan et al. (2022) avaliaram dez algoritmos de correcdo atmosférica, entre eles o
ACOLITE-DSF, C2RCC e Sen2Cor, utilizando dados de alta resolu¢do nos lagos no Canada.
Os resultados indicaram que o ACOLITE-DSF se destacou na preservacdo da forma espectral
da refletancia, enquanto algoritmos baseados em redes neurais, como o C2RCC, apresentaram
0s menores erros absolutos e vieses por banda, evidenciando vantagens distintas entre os
métodos.

Liu et al. (2024) compararam os algoritmos ACOLITE-DSF, ACOLITE-EXP,
FLAASH, QUAC, 6S e Sen2Cor utilizando imagens dos satélites Landsat 8 e Sentinel-2 sobre
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o Lago Ebinur. O ACOLITE-DSF apresentou os resultados mais consistentes e precisos, com
coeficientes de determinacdo (R?) acima de 0,73. Além disso, destacou-se pela boa
compatibilidade entre sensores diferentes, sendo indicado como a melhor opgao para estudos

ambientais com séries temporais.

3.7 MODELAGEM MATEMATICA DA QUALIDADE DE AGUAS SUPERFICIAIS

O planejamento e gerenciamento dos recursos hidricos sdo cruciais para prevenir
potenciais cenarios de degradagdo ambiental. Nesse contexto, o uso de modelos matematicos ¢
uma abordagem para evitar os impactos que causam polui¢ao e avaliar intervencdes e medidas
de controle necessarias, esses modelos tém o objetivo de descrever as variagdes espaciais €
temporais das concentragdes dos componentes da dgua (Silva ef al., 2017).

Modelos matematicos simplificam a representagdo da qualidade da 4gua e, combinados
com o0 sensoriamento remoto, sdo eficazes, para a gestdo ambiental na simulagdo e prevengao
da polui¢do aquatica (Wang et al., 2013; Sagan et al., 2020). O uso de imagens de satélite
economiza recursos ao reduzir experimentos laboratoriais. Esses modelos melhoram a detecgao
em tempo real de mudancas hidrologicas, permitindo alertas e respostas rapidas a eventos
prejudiciais (Dube et al., 2015; Chawla; Karthikeyan; Mishra, 2020).

A construcao de modelos ambientais enfrenta o desafio de representar com precisdo a
complexidade das interagdes nos sistemas ambientais, algumas das quais ndo podem ser
facilmente quantificadas. Nao hd um tnico modelo matematico que possa se aplicar a diversos
contextos, uma vez que a formulacdo de um modelo especifico requer a consideragao das
caracteristicas unicas de cada sistema, incluindo interagdes, conflitos, metas, dados e recursos
disponiveis (Uddin; Nash; Olbert, 2021; Talukda et al., 2023).

Modelos matematicos para avaliar a qualidade da agua via sensoriamento remoto sao
construidos com base na relagdo entre variaveis de qualidade da 4agua e respostas dOpticas do
ambiente aquatico. Eles usam imagens de sensores para estimar indicadores, sendo validados
pela comparacdo com concentracdes medidas in loco ou obtidas em laboratorio (Barbosa;
Novo; Martins, 2019).

Analises de regressao linear multipla em sensoriamento remoto correlacionam valores
de parametros coletados no local (varidvel dependente) com médias espectrais de bandas em
janelas definidas (varidvel independente). Algoritmos empiricos e técnicas de regressdo
estatistica combinados geram resultados confidveis, especialmente em areas especificas de

estudo (Cao et al., 2023b).



36

As abordagens empiricas costumam ser aplicaveis apenas ao conjunto de dados
especifico (imagem e dados in situ) a partir do qual as relagdes estatisticas foram estabelecidas.
Portanto, a abordagem empirica se fundamenta na correlagdo estatistica entre os dados Opticos
e as concentragdes das variaveis de interesse. E importante notar que, dependendo do modelo
estatistico desenvolvido, essa abordagem pode resultar em conclusdes incorretas, uma vez que
uma correlagdo estatistica ndo implica necessariamente uma relagdo causal (Matthews, 2011;

Barbosa; Novo; Martins, 2019).

3.8 APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (AI) engloba campos como o Aprendizado de Méquina
(Machine Learning - ML) e o Aprendizado Profundo de Méquinas (Deep Learning). O ML, um
subcampo da Al, surgiu na segunda metade do século XX, unindo conceitos da neurociéncia,
estatistica e matematica para permitir que computadores aprendam e aprimorem algoritmos de
autoaprendizagem. Essas técnicas identificam padrdes nos dados, preveem eventos futuros e
auxiliam na tomada de decisdes, sendo cruciais para classificagdes, regressdes € previsdes
(Borges et al., 2021; Choi et al., 2020).

O Aprendizado de Maquina pode ser dividido em trés tipos principais: Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por Reforco (Neto et al,
2021). O Aprendizado Supervisionado ¢ comumente utilizado quando ha resultados associados
aos dados, enquanto o Aprendizado Nao Supervisionado € preferido quando os dados ndo tém
rotulos. Além disso, o Aprendizado Profundo de Maquinas € uma subcategoria do Aprendizado
de Maquina que frequentemente requer grandes volumes de dados devido a complexidade dos
problemas abordados, como visdo computacional e reconhecimento de voz (Choi et al., 2020;
Meyer et al., 2018).

Alguns modelos de AM, mais especificamente de aprendizado supervisionado, serdo
utilizados neste estudo e, portanto, descritos nas secdes subsequentes. Sao eles: Regressao

Linear e Random Forest Support Vector Machine (SVM) e Decision Tree.

3.8.1 Regressao Linear

Uma andlise estatistica fundamental para a criagdo de modelos empiricos a fim de

estimar dados limnolégicos ¢ a regressao linear. Essa técnica avalia a relacdo e a variacao entre
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as variaveis por meio de uma funcado linear representada por y = a + bx, em que x ¢ a varidvel
independente e y € a variavel dependente (Callegarl-Jacques, 2003).

O algoritmo de regressao linear ¢ uma técnica estatistica amplamente utilizada no campo
do aprendizado de maquina para identificar padrdes. Ele aborda o relacionamento entre uma
variavel de resposta (também conhecida como varidvel dependente) e véarias varidveis
independentes (conhecidas como preditores). Essencialmente, o algoritmo modela a variavel de
resposta como uma funcao linear das variaveis independentes, capturando como todas essas
variaveis independentes contribuem para prever a variavel de resposta (Olive, 2017; Engchuan
etal., 2019).

Nesse sentido, as andlises de regressao linear sdo classificadas em dois tipos: regressao
linear simples e regressdo linear multivariada. No modelo de regressao linear simples, examina-
se uma unica variavel preditora em relagao a variavel de resposta. Por outro lado, no modelo de
regressdo linear multivariada, lidamos com varias varidveis preditoras simultaneamente para
compreender relagdes mais complexas entre as variaveis. Isso nos permite explorar interagdes
entre multiplos fatores que podem influenciar a variavel de resposta (Murphy, 2013).

Cao et al. (2023Db) relatam que diferentes pesquisadores obtiveram modelos estatisticos,
como regressao linear, regressdo polinomial e anélise de componentes principais, para estimar
diversas variaveis de qualidade da 4gua, como matéria organica dissolvida colorida, demanda
quimica de oxigénio (DQO) e pH. Esses modelos foram desenvolvidos com base em multiplas
fontes de dados de sensoriamento remoto, incluindo Landsat, GF-1 e MODIS, utilizando
propor¢des e combinagdes distintas de bandas espectrais. Os modelos apresentaram bom
desempenho, com coeficientes de determinagdo (R?) superiores a 0,66. Atualmente, muitos
pesquisadores tém adotado abordagens que combinam métodos empiricos e semiempiricos,

alcangando resultados promissores em aplicacdes praticas.

3.8.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest, foi desenvolvido por Breiman (2001), e se destaca por sua
natureza ndo paramétrica e ndo linear. Ele combina as caracteristicas das arvores de
classificagdo e regressao, e adiciona um nivel extra de aleatorizacdo no processo de agregacao
de inicializagdo (bootstrap), denominado bagging. Isso confere ao algoritmo maior robustez e
poder de generalizacdo ao lidar com uma ampla gama de problemas complexos (Tyralis ef al.,

2019; Sun et al., 2022).
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Cada arvore que faz parte de uma floresta aleatéria € construida usando um conjunto de
amostras selecionadas aleatoriamente a partir do conjunto original (por meio do método de
bootstrap). No contexto de problemas de regressao, as previsdes produzidas por esse algoritmo
sao calculadas ao fazer a média das previsoes individuais de cada arvore na floresta (etapa de
agregacao) (Ferreira et al., 2021).

Por meio da aplicacdo da técnica de bootstrap para randomizagao, o algoritmo reduz a
correlagdo entre as arvores. Como resultado, ao calcular a média das previsdes provenientes das
varias arvores, o algoritmo Random Forest consegue diminuir a variancia das previsoes. Isso
contribui para um aumento na estabilidade e confiabilidade das estimativas geradas pelo modelo
(Tyralis et al., 2019).

Wang et al. (2021) aplicaram o algoritmo Random Forest para modelar trés variaveis
de qualidade da agua (matéria organica, fosforo e nitrogénio) em uma bacia hidrografica e
evidenciaram que o algoritmo pode ser usado para prever a qualidade da agua para compensar
a falta de estacdes fisicas de monitoramento em algumas areas.

Sun et al. (2022) avaliaram o desempenho de trés algoritmos de aprendizado de maquina
(incluindo redes neurais de retropropagacao, regressao por processo gaussiano e regressao por
Random Forest), além de algoritmos empiricos, para a estimativa das concentragdes de
nitrogénio, fosforo e matéria organica. O objetivo era identificar o algoritmo mais adequado
para recuperar parametros de qualidade da agua ndo opticamente ativos. Os resultados
indicaram que o algoritmo Random Forest se destacou entre os demais, apresentando bons

ajustes entre os dados e as imagens coletadas.

3.8.3 Arvore de Decisio Decision Tree

O algoritmo de arvore de decisdo ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado utilizada
para tarefas de classificacdo e regressdo. Ele opera particionando o espago de atributos em
regides homogéneas com relacdo a variavel alvo, organizando essas divisdes em uma estrutura
hierarquica semelhante a um fluxograma. Cada n6 interno representa uma decisdo baseada em
um atributo, e cada n6 terminal (folha) representa um resultado ou classe (GeeksforGeeks,
2024).

A construgdo da arvore ocorre de forma recursiva, selecionando a cada etapa o atributo
que melhor divide os dados, com base em critérios como ganho de informagao, impureza de

Gini ou indice de entropia. Esse processo, conhecido como particionamento recursivo, continua
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até que se atinja um critério de parada, como a pureza dos nds ou a profundidade maxima da
arvore (GeeksforGeeks, 2024).

Em aplicacdes ambientais, particularmente no sensoriamento remoto, os algoritmos de
Decision Tree tém sido amplamente utilizados pela sua capacidade de lidar com varidveis
espectrais altamente correlacionadas e pela facilidade de interpretacdo dos modelos gerados
(Gorgan-Mohammadi et al., 2023; Li et al., 2020b).

Gorgan-Mohammadi ef al. (2022) utilizaram modelos de Decision Tree, incluindo
CART, CHAID, QUEST e C5, para prever parametros de qualidade da agua, como oxigénio
dissolvido e fosforo, no Lago Erie. Os resultados demonstraram que o modelo Decision Tree
apresentou boa precisdo, com diferencas minimas entre os valores observados e previstos,
destacando sua eficacia na classificacdo e previsao de parametros hidroquimicos com alta
acuracia e em curto tempo.

Além disso, Li et al. (2020b) aplicaram arvores de decisdo para classificar corpos d'agua
urbanos com base em caracteristicas Opticas, identificando diferentes tipos de agua, incluindo
aguas negras e malcheirosas. O modelo alcancou uma acurécia geral de 80%, demonstrando a
aplicabilidade das arvores de decisdo na classificacio de qualidade da 4gua em ambientes

urbanos

3.8.4 Maquinas de Vetores de Suporte Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) ¢é uma técnica de aprendizado
supervisionado utilizada para resolver problemas de classificagdo e regressao. O funcionamento
do SVM se baseia na busca por um hiperplano que separe os dados da melhor forma possivel,
maximizando a margem entre as classes. Esse principio esta relacionado a Teoria do
Aprendizado Estatistico, proposta por Vapnik e Chervonenkis, que introduziu conceitos como
a margem maxima e a dimensao (Vapnik, 1995).

Uma das principais vantagens do SVM ¢ sua eficiéncia em espacos de alta
dimensionalidade, mesmo quando o nimero de amostras ¢ menor que o niimero de varidveis, o
que ¢ comum em dados espectrais. Além disso, 0 SVM baseia suas decisdes apenas em um
subconjunto dos dados de treinamento, os chamados vetores de suporte, o que o torna eficiente
do ponto de vista computacional e robusto a ruidos (Scikit-learn, 2024).

No contexto pratico, Yao et al. (2024) demonstraram a aplicacdo eficaz do SVM,
otimizado por algoritmos inteligentes, na predi¢do de pardmetros de qualidade da agua em

corpos hidricos de pequeno porte. Utilizando dados multiespectrais captados por veiculos
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aéreos ndo tripulados (UAVs), o modelo alcangou alta precisdo (R? de 0,915), comprovando
sua robustez mesmo em cenarios com baixa disponibilidade amostral.

Riaz et al. (2024) combinaram o algoritmo SVM com a técnica Weight of Evidence
(WOE) para mapear o potencial aquifero e avaliar a qualidade da agua subterranea. O modelo
obteve desempenho consistente mesmo em cendrios com multiplas varidveis ambientais,
demonstrando a capacidade do SVM de lidar com sistemas hidroldgicos complexos no contexto
do sensoriamento remoto. Os resultados mostraram que apenas 20,3% da area analisada foi
classificada como de excelente potencial aquifero, evidenciando a precisado do modelo na

identificacdo de zonas mais favoraveis a exploragdo de recursos hidricos.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1  AREA DO ESTUDO

A UHE Jaguara ¢ uma usina de energia localizada na bacia hidrografica do rio Grande,
que faz parte da bacia hidrografica do rio Parand. Ela entrou em operagdo em 1971 e tem uma
capacidade instalada de 424 megawatts (MW). A usina ¢ composta por quatro unidades
geradoras, cada uma equipada com uma turbina vertical do tipo Francis, com capacidade de
106 MW cada (ENGIE Brasil Energia, 2023). A UHE Jaguara esta localizada na latitude 20°
01’ 05" sul e longitude 47° 25° 05’ oeste, entre as represas da UHE Estreito (a montante) ¢ da
UHE Igarapava (a jusante).

Na area onde esté localizado o reservatorio da UHE Jaguara, o rio Grande faz a divisa
entre os estados de Minas Gerais € Sdo Paulo, marcando a fronteira entre os dois estados na
regido do Tridngulo Mineiro. Sendo o primeiro representado pelo municipio de Sacramento,
que dista cerca de 25 km ao sul do eixo do barramento e o segundo pelos municipios de Rifaina

e Pedregulho, que distam respectivamente 7 e 25 km, ao norte do eixo do barramento (Figura

6).

Figura 6 — Area de estudo — lago da usina hidrelétrica Jaguara - e posi¢des dos locais de
amostragem.
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Fonte: Do Autor (2025). |
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A Usina Hidrelétrica Jaguara tem um reservatorio a fio d’agua com area de 34,6 km?,
perimetro total de 98,4 km, largura média de 1,5 km e extensdo aproximada de 23 km, desde o
barramento principal até a barragem a montante. A cota maxima normal e a cota maximorum
sdo coincidentes, situada a 558,5 metros acima do nivel do mar (ENGIE Brasil Energia, 2023). O
reservatorio hidrelétrico de Jaguara ¢ utilizado ndo so6 para a produ¢do de energia, mas também
para recreagdo, turismo, pesca e aquicultura.

O bioma da érea de estudo apresenta as componentes do Cerrado e da Mata Atlantica
visto que a Usina Hidrelétrica estd situada numa zona de transi¢ao ecoldgica entre os dois
biomas. As fitofisionomias presentes sdo floresta estacional semidecidual, campos sujos,
vegetacdo em estdgio secundario de regeneragdo, veredas e matas ciliares (Carvalho; Scolforo,
2008). As classes de solos predominantes na area de estudo sdo Latossolos e Neossolo (IDE-
SISEMA, 2023).

A principal utilizagdo e cobertura da terra na bacia hidrografica que alimenta o
reservatorio da Usina Hidrelétrica de Jaguara incluem pastagens para gado, areas com
Formagao Florestal, Area Urbanizada e areas destinadas a culturas anuais (MapBiomas, 2023).

Conforme a classificagdo climatica de Kdppen-Geiger, a area de estudo apresenta clima
tropical de savana (Aw), caracterizado por temperaturas elevadas e alta umidade, com estag¢ao

seca no inverno e chuvosa no verao. A temperatura média anual varia entre 19 °C e 23 °C.

4.2 Etapas Metodologicas

Este topico apresenta uma visdo geral da metodologia desenvolvida neste estudo,
ilustrada na Figura 7. As etapas chave do processo estdo detalhadas nas segdes seguintes.
Destacam-se os modelos desenvolvidos para prever trés variaveis de qualidade de dgua: solidos

dissolvidos totais, solidos totais, e turbidez.
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Figura 7 — Fluxograma metodoldgico a ser desenvolvido no presente trabalho
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Fonte: Do Autor (2025).

A metodologia do presente estudo foi dividida em quatro etapas principais:

1) Aquisicao de Dados Brutos: nesta etapa, foram adquiridas as imagens do satélite
Sentinel-2/MSI e os dados das 21 campanhas de campo de qualidade de agua realizadas entre
2018 e 2023, no lago da Usina Hidrelétrica (UHE) Jaguara.

2) Processamento e organizacdo da base de dados: utilizaram-se imagens de
satélite, das quais foram extraidos os valores dos pixels nos pontos amostrados. As andlises
laboratoriais da agua foram realizadas concomitantemente, e todos os dados foram organizados

em uma planilha Excel para posterior analise e modelagem.



44

3) Geragao de algoritmos para o céalculo das estimativas: nesta etapa, conduziu-se
uma analise exploratoria dos modelos Opticos destinados a solidos dissolvidos totais, solidos
totais e turbidez. A validacao dos modelos foi realizada por meio de campanhas, visando obter
0 ajuste mais preciso para a etapa subsequente.

4) Estimativa da qualidade da 4gua a partir de imagens: os modelos propostos
foram calibrados e validados. Em seguida, foram aplicados as imagens dos dias de campanha,
permitindo a estimativa dos valores das variaveis de qualidade da agua do reservatorio da UHE
Jaguara.

Esta metodologia permitiu a analise e estimativa da qualidade da 4gua com base em

dados de sensoriamento remoto e medigdes de campo ao longo do tempo.

43  AQUISICAO DE DADOS LIMNOLOGICOS

Os dados de monitoramento utilizados no presente trabalho foram fornecidos pela Engie
Brasil Energia empresa operadora da UHE Jaguara. A Figura 8 demostra a area de estudo e os

locais de amostragem.

Figura 8 — Pontos de coleta de amostras de agua para avaliagdo da qualidade no lago da UHE
Jaguara
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Fonte: Do Autor (2025).
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As amostras das aguas superficiais do reservatério foram analisadas de acordo com o
Standard methods for the examination of water and wastewater (APHA, 2017). Os dados de
Solidos Dissolvidos totais (Método 2540 D), s6lidos totais (método 2540B) e turbidez (método
2130B) foram coletados em 21 campanhas de campo realizadas em campanhas trimestrais de
dezembro de 2018 a dezembro de 2023, com amostragem de seis pontos em cada, totalizando
126 amostras.

As técnicas de coleta, preservagao, transporte e analise atenderam ao estabelecido pelo
Guia Nacional de Coleta e Preservagio de Amostras da Agéncia Nacional de Aguas e
Saneamento Basico (CETESB, 2011; APHA, 2017).

Os resultados das analises de solidos dissolvidos totais, solidos totais e turbidez foram
separados por data e organizados em uma planilha contendo coordenadas geograficas (latitude
e longitude) no sistema de referéncia SIRGAS 2000. Na Tabela 1, estd demonstrada a

nomenclatura dos locais de amostragem.

Tabela 1 - Estacdes de Monitoramento de qualidade de agua do reservatorio da usina
hidrelétrica de Jaguara.

Localizacio Pontos Coordenadas Geograficas
¢ Nomenclatura Latitude Longitude
Municipio de Pedregl}ll.lo, Rio Grande, 1GO10 20° 752 .67"S  47°18'24.02"0
reservatorio,
Municipio de Rifaina, Rio Grande, reservatorio
a montante do sistema de tanques-rede, trecho JG020 20°5'51.22"S  47°21'53.76"0O
1éntico
Municipio de lealng, Rio Grande, reservatorio 1G030 20° 5'8.74"S 4792333.95"0
a montante do sistema de tanques-rede
Municipio de leamalRlo ’G?ande, reservatorio, 1G040 20° 427 15"S  47°24'46.97"0
porgdo média,
Municipio de erfa‘lna, I‘ho Grande, reservatério 1G050 20° 143.41"S  47°26'13.59"0
proximo a barragem
Municipio de Rifaina, Rio Grande, reservatorio 1G060 20° 123.52"S 47926'6.36"0

proximo a barragem,

Fonte: Adaptado de Engie Brasil Energia (2025).

44  CALCULO DO IQA - INIDCE DE QUALIDADE DAS AGUAS

A partir dos resultados das andlises das variaveis de qualidade de 4gua, foi efetuado o
calculo do IQA (indice de Qualidade das Aguas). Este indice baseia-se no resultado de nove
variaveis: oxigénio dissolvido, coliformes termotolerantes, pH, DBO, nitrato, fosfato total,
temperatura da agua, turbidez e solidos totais. De acordo com a metodologia elaborada pelo
IGAM (2014), cada um desses parametros possui um peso durante o calculo do IQA, conforme

pode ser observado na Tabela 2.
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Tabela 2 - Pesos atribuidos a cada um dos parametros utilizados no céalculo do IQA das
amostras de dgua coletadas.

Parimetro Peso (wi)
Oxigénio dissolvido 0,17
Coliformes termotolerantes 0,15
pH 0,12
DBO 0,10
Nitratos 0,10
Fosfatos 0,10
Temperatura 0,10
Turbidez 0,08
Solidos totais 0,08

Fonte: IGAM, (2014).

Com base nos pesos atribuidos e nos resultados das analises fisico-quimicas, o IQA foi
calculado por meio do produtério ponderado dos valores de qualidade da 4gua correspondentes

a cada parametro, conforme apresentado na Equacao 1:

0a = [ari M
i=1

em que:
IQA — indice de qualidade da agua, um niimero de 0 a 100;
qi = qualidade do parametro 1 obtido através da curva média especifica de qualidade, que ¢
calculada através de equagdo propria, para cada um dos pardmetros;
wi = peso atribuido ao parametro, em fun¢ao de sua importancia na qualidade, entre 0 e 1.

Os valores do indice variam entre 0 ¢ 100, sendo atribuidas diferentes classificagdes de

qualidade da 4gua em fungdo da faixa de IQA obtida (Tabela 3).

Tabela 3: Limites do indice de qualidade da dgua (IQA).

, IQA
OTIMA
BOA 52-79
ACEITAVEL 37-51
RUIM
PESSIMA

Fonte: IGAM (2014).
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4.5  AQUISICAO DOS DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Neste estudo, foram utilizadas as bandas espectrais com resolugdo espacial de 10 metros
e 20 metros com comprimentos de onda variando de 490 a 2190 nm coletadas entre 2018 e
2023. As imagens foram provenientes dos satélites Sentinel 2 (S2A e S2B), lancados em 2015
e 2017 pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), que sdo idénticos e compartilham a mesma
orbita, estando separados por 180°. Esses satélites fornecem dados de forma continua. O
instrumento Multispectral Imager (MSI) do Sentinel-2 oferece 13 bandas espectrais,
abrangendo os comprimentos de onda do visivel, infravermelho préximo (NIR) e infravermelho
de onda curta (SWIR). Quatro dessas bandas t€m resolugdo de 10 m (com comprimentos de
onda centrados em 490 nm, 560 nm, 665 nm e 842 nm), seis possuem resolugao de 20 m
(centradas em 705 nm, 740 nm, 783 nm, 865 nm, 1610 nm e 2190 nm), e trés possuem resolucao
de 60 m (centradas em 443 nm, 940 nm e 1375 nm). Cada satélite revisita a mesma area a cada
10 dias, ou a cada 5 dias quando operam em conjunto (Du ef al., 2016).

O pré-processamento das imagens teve inicio com a selecdo das imagens com baixa
cobertura de nuvem e com aquisi¢cdo o mais proximo possivel do dia da coleta das amostras de

agua. A Tabela 4 apresenta as caracteristicas das bandas espectrais presentes no sensor MSI.

Tabela 4 - Descri¢ao das bandas espectrais do sensor MSI/Sentinel-2, cujas imagens foram
utilizadas no presente trabalho.

Centro da Comprimento de onda Largura dabanda  Resolugdo

Banda espectral banda (mm) (nm) (nm) espacial (m)
B1.Coastal 443 421 —457 36 60
B2. Azul 494 439 — 535 96 10
B3. Verde 560 537 -582 45 10
B4. Vermelho 665 646 — 685 39 10
B5.Vegetation Red-Edge 704 694 - 714 20 20
B6.Vegetation Red-Edge 740 731 -749 18 20
B7 Vegetation. Red-Edge 781 768 — 796 28 20
B8. NIR 834 767 —908 141 10
B8A. NIR 864 848 — 881 33 20
B9. Vapor d’4gua 944 931 -958 27 60
B10. Cirrus 1375 1338 - 1414 76 60
B11. SWIR 1612 1539 — 1681 142 20
B12. SWIR 2194 2072 -2312 240 20

Fonte: Do Autor (2025).

Tendo em vista que a cobertura de nuvens das imagens pode inviabilizar sua utilizacao,

foram escolhidas imagens com pouca ou nenhuma cobertura de nuvens. Para isso, analisaram-
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se os arquivos de qualidade dos pixels, que indicam se ha interferéncia de nuvens ou aerossois.
Imagens com mais de 50% dos pixels afetados foram descartadas. Com a inten¢do de que as
imagens Sentinel adquiridas representassem da melhor forma possivel as condi¢des da represa
no momento da coleta de dados em campo, procurou-se estabelecer o menor intervalo possivel
entre a data da coleta e de passagem do satélite. Na Tabela 5 estdo apresentadas as datas das

imagens que foram utilizadas no presente trabalho.

Tabela 5§ — Data das imagens do reservatdorio da Usina Hidrelétrica Jaguara obtidas por meio
do satélite Sentinel.

Ano i]I)I?atZ ;1;11 Data da a;r;(l)ls;[ragem da Satélite
2018 21/12/2018 16/12/2018 L1C_T22KHC A009359 20181221T132228
10/05/2019 08/05/2019 L1C _T23KKT A011361 20190510T132241
19/06/2019 19/06/2019 L1C T22KHC A011933 20190619T132240
2019 02/09/2019 03/09/2019 L1C_T22KHC A021914 20190902T132233
31/12/2019 30/12/2019 L1C_T22KHC A023630 20191231T132228
29/04/2020 28/04/2020 L1C_T22KHC A025346 _20200429T132236
18/06/2020 16/06/2020 L1C T22KHC A026061 20200618T132239
2020 26/09/2020 23/09/2020 L1C_T22KHC A027491 20200926T132723
30/12/2020 28/12/2020 L1C_T22KHC A019941 20201230T132524
19/05/2021 19/05/2021 L1C_T22KHC A021943 20210519T132703
28/06/2021 28/06/2021 L1C T22KHC A022515 20210628T132234
2021 06/09/2021 06/06/2021 L1C_T22KHC A023516 _20210906T132521
10/12/2021 09/12/2021 L1C T22KHC A033783 20211210T132232
10/03/2022 09/03/2022 L1C T22KHC A035356 20220330T132336
03/06/2022 02/06/2022 L1C _T23KKT A027377 20220603T132232
2022 12/08/2022 11/08/2022 L1C T23KKT A028378 20220812T132236
03/12/2022 12/12/2022 L1C _T22KHC N0400 20221205T172046
15/02/2023 18/02/2023 L1C _T23KKT NO0509 20230218T163847
03/06/2023 01/06/2023 L1C T23KKT NO0509 20230603T181848
2023 22/08/2023 31/08/2023 L2A T23KKT N0509 20230822T183200
05/12/2023 05/12/2023 L1C_T23KKT NO0509 20231205T135318

Fonte: Do Autor (2025).

46 CORRECAO ATMOSFERICA

A selecdo dos algoritmos de correcdo atmosférica baseou-se em varios critérios
fundamentais. Primeiramente, considerou-se a disponibilidade gratuita desses algoritmos, o que

pode contribuir para uma maior difusdo do conhecimento. Além disso, priorizou-se a facilidade
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de compreensdo e implementacdo desses algoritmos, tornando o processo de corre¢do mais
acessivel e eficaz. Outro aspecto relevante foi a capacidade dos algoritmos de lidar e corrigir
efeitos indesejados, como o brilho do sol e a influéncia de pixels terrestres proximos a area de
interesse.

As imagens obtidas foram processadas utilizando o software Acolite. O Acolite,
processador de imagens desenvolvido pelo Royal Belgian Institute of Natural Sciences
(RBINS), ¢ programado em Python (ACOLITE, 2021).

Assim, as imagens foram submetidas ao processo de corre¢ao atmosférica no Acolite
(Vanhellemont; Ruddick, 2016), para remover os efeitos de atenuagdo causados por
constituintes atmosféricos ativos, como dispersao molecular e de aerossol e absor¢ao por vapor
de agua, ozonio, oxigénio e didxido de carbo. Esta metodologia ¢ indicada para aplicagdo em
aguas continentais e interiores (Song et al., 2020).

Dessa forma, foi possivel reduzir a influéncia das condi¢des atmosféricas presentes no
momento de aquisi¢do das cenas (Martins et al., 2017). Por fim, realizou-se o recorte para o
quadrante de interesse utilizando o pacote “terra” em linguagem R (HIJMANS et al., 2024; R
Core Team, 2020).

47  EXTRACAO DOS VALORES DE REFLECTANCIA

Ap0s a correcdo atmosférica, as imagens foram importadas para o software ArcMap
10.5, no qual se deu inicio ao processo de extragdo das reflectancias. Os valores de reflectancia
espectral foram obtidos por meio da ferramenta de geoprocessamento "Extract Multi-Values to
Points", em que as coordenadas georreferenciadas de cada estacdo de amostragem foram
utilizadas para extrair as reflectancias (Hossain et al, 2021). Essa ferramenta registra a
reflectancia espectral para cada banda em cada local de amostragem, armazenando os dados na
tabela de atributos associada a cada classe de feicdo correspondente. Para fins de andlise
estatistica, as tabelas de cada classe de recurso foram posteriormente convertidas em planilhas

do Excel usando a ferramenta "Tabela para Excel".

4.8 GERACAO DE MODELOS DE PREDICAO

Com o conjunto de dados obtido nas etapas anteriores, composto por variaveis de
qualidade da dgua coletadas in situ e varidveis espectrais das imagens Sentinel, foram realizadas

analises visando estabelecer modelos empiricos de predigao para a area de estudo. Essas
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analises consideraram diferentes combinagdes de bandas espectrais, incluindo bandas
individuais, razdes entre bandas e o conjunto completo de bandas. Consequentemente, foram
aplicadas analises de regressao linear, polinomial e quadratica, além de modelos de aprendizado
de maquina, como Support Vector Machine (SVM), Random Forest e Decision Tree, permitindo
avaliar a capacidade preditiva de cada abordagem.

Em ambas as abordagens, tanto na Analise de Regressdo (AR) quanto nos modelos de
aprendizagem, o conjunto de dados coletados foi dividido aleatoriamente, alocando 70% dos
dados para a calibracdo dos modelos. Os 30% restantes foram reservados para a validagdo ou
teste dos modelos. Essa estratégia permitiu avaliar se as previsdes estdo em conformidade com
o esperado e se os modelos sdo capazes de estimar os compostos usando dados que nao foram
usados em sua fase de calibragao.

Foram gerados graficos para estimar a correlagdo entre as bandas e/ou combinagdes de
bandas do Sentinel-2 MSI e os valores coletados in sitfu. Todas as analises estatisticas, incluindo
regressoes lineares e ndo lineares, bem como os modelos de aprendizado de maquina, foram
realizadas utilizando os softwares RStudio (versdo 1.5.5109), Python e seus respectivos
pacotes. Além disso, o Microsoft Excel foi empregado como ferramenta de suporte para a

organizagdo e formatacao dos dados.

4.8.1 Analise de Regressao

Para a andlise de regressao, foram conduzidos treinamento e valida¢do de modelos com
o intuito de prever as variaveis de qualidade da 4dgua, empregando diversas combinagdes de
variaveis espectrais. Foram avaliadas tanto bandas individuais quanto razdes entre bandas,
utilizando trés abordagens de regressdo: linear, polinomial e quadratica. Ainda nesse contexto,
os modelos foram avaliados em dois cendrios distintos: um com o conjunto completo de dados
e outro com a remocao de outliers, permitindo a analise do impacto de valores atipicos na
precisdo das previsoes.

As imagens de satélite (Sentinel) utilizadas contém 11 bandas espectrais distintas.
Assim, ao considerar as bandas individuais (11) e as razdes entre bandas (100), obteve-se um
total de 111 combinagdes de varidveis preditoras. Cada uma dessas combinacdes foi aplicada
aos trés modelos de regressdo mencionados, resultando em 333 testes por conjunto de dados.
Como os experimentos foram conduzidos com e sem a presenca de outliers, o total de testes
realizados foi de 666, garantindo uma analise abrangente da influéncia dos diferentes cenarios

na modelagem dos pardmetros de qualidade da agua.
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4.8.2 Aprendizado de maquina

Para o aprendizado de maquina, foram utilizadas diferentes combinagdes de variaveis
espectrais. Foram testadas bandas espectrais individuais, razdes entre bandas e o conjunto
completo de bandas. Os modelos de aprendizado de méaquina avaliados foram: Support Vector
Machine (SVM), Random Forest ¢ Decision Tree. Os modelos foram avaliados em dois
cenarios distintos: um com o conjunto completo de dados e outro com a remogao de outliers,
permitindo analisar o impacto de valores atipicos na precisao das previsoes.

As imagens de satélite (Sentinel) utilizadas contém 11 bandas espectrais distintas.
Assim, ao considerar as bandas individuais (11) e as razdes entre bandas (100), e os conjuntos
com todas as bandas (1) obteve-se um total de 112 combinagdes de varidveis preditoras. Cada
uma dessas combinagdes foi aplicada aos trés modelos de aprendizado de maquina
mencionados, resultando em 336 testes por conjunto de dados. Como os experimentos foram
conduzidos com e sem a presenca de outliers, o total de testes realizados foi de 672, garantindo
uma analise abrangente da influéncia dos diferentes cenérios na modelagem dos parametros de

qualidade da 4gua.
49  AVALIACAO DOS MODELOS DE PREDICAO

A acuréacia do algoritmo selecionado para a estimativa de solidos dissolvidos totais,
solidos totais, e turbidez foi realizada por meio da comparacdo entre os valores preditos e os
valores observados nas amostragens, utilizando as seguintes métricas estatisticas: coeficiente
de correlagdo de Pearson (r), MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) e RMSE (raiz do erro

médio quadratico), conforme Equacdes 2, 3 e 4.
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os termos na equacao sao definidos da seguinte forma:
N = numero de amostras;
p = namero de variaveis (ou dados de entrada do modelo);
¥ = valor predito;
¥ = valor médio das amostras; e
y = valor real.
Apos a aplicagdo das métricas estatisticas, os modelos de regressao foram utilizados nas
bandas dos satélites correspondentes por meio de algebra de mapas, a fim de validar as respostas
previstas com os dados amostrados in situ. A validacao foi realizada para cada data de pesquisa,

bem como para o conjunto de dados que continha todas as informacgdes adquiridas.

4.10 MAPA DE ESTIMATIVAS

Para construir os mapas de estimativas de Solidos dissolvidos totais, solidos totais, €
turbidez foram selecionados, dentre os modelos, o que apresentou o melhor desempenho na
comparag¢do dos valores preditos com os observados nas campanhas de campo.

A geragdo dos mapas representativos, contendo as estimativas de solidos dissolvidos
totais, solidos totais e turbidez, foi realizada utilizando as ferramentas de software livre R,

Python e ArcMap 10.5.
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5 R ESULTADOS E DISCUSSAO

5.1  DADOS DE QUALIDADE E CALCULO DO IQA

Os dados apresentados nesta se¢do foram obtidos por meio de medigdes de diversas
variaveis realizadas em campo, durante campanhas conduzidas e fornecidas pela ENGIE Brasil
Energia. No total, foram coletadas 126 amostras de 4gua no reservatorio da UHE de Jaguara,
realizadas em quatro campanhas anuais ao longo dos cinco anos analisados. Esses dados
constituiram a base para a analise da qualidade da agua do Reservatorio de Jaguara e foram
utilizados no célculo do Indice de Qualidade da Agua (IQA). Esse indice permitiu sintetizar, de
forma objetiva, as condi¢cdes da dgua, destacando padrdes e variagdes essenciais para a gestao
ambiental e 0 monitoramento continuo.

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados obtidos para o Indice de Qualidade da

Agua (IQA).

Tabela 6 — Historico do indice de Qualidade das Aguas (IQA) observado no reservatério da
UEH de Jaguara durante as amostragens realizadas entre 2018 e 2023
Pontos de Monitoramento

Campanha 1000 T G020 | JG030 | JG040 | JG050 | JGoeo | Média

dez/18
mai/19
jun/19
set/19
dez/19
abr/20
jun/20
set/20
jul/20
mai/21
jul/21
set/21
dez/21
mar/22
jun/22
ago/22
nov/22
fev/23
jun/23
ago/23
dez/23
Média

Fonte: Do Autor (2025).
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A qualidade da 4gua do reservatério da UHE Jaguara apresentou, de modo geral,
condig¢des 6timas, conforme o indice de Qualidade das Aguas (IQA) calculado com base nos
monitoramentos realizados. Contudo, foram observadas variagdes entre os diferentes pontos do
reservatorio, com alguns apresentando indices excelentes e outros classificados como bons.

Durante a campanha de dezembro de 2018, apenas o ponto JG060 apresentou qualidade
aceitavel, representando o pior resultado da série historica analisada. Esse desempenho inferior
no IQA provavelmente esta relacionado a elevagdo dos niveis de coliformes termotolerantes,
sendo o Unico ponto com contagens superiores a 100 UFC/mL. De acordo com a CETESB
(2015), os coliformes termotolerantes sdo amplamente utilizados como indicadores de
contaminagdo fecal, pois sua presenca na agua sugere a introdugdo recente de esgotos
domésticos ou dejetos de origem animal.

Esse cenario € coerente com a localizagdo do ponto JG060, situado a jusante da cidade
de Rifaina, em uma area com intensa ocupagao nas margens do reservatorio, incluindo chécaras,
hotéis e residéncias, fatores que podem contribuir para o aporte de esgoto € contaminantes
difusos.

A anélise dos seis pontos de monitoramento indica uma leve reducao na qualidade da
agua ao longo do reservatorio, especialmente nos meses chuvosos. Também foram registradas
quedas durante periodos de estiagem, possivelmente devido a menor renovagao da agua, maior
tempo de residéncia e concentracao de poluentes. Nessas condicdes, a diluicao ¢ reduzida, o
que pode intensificar a presenca de nutrientes, coliformes e solidos dissolvidos. Esse declinio ¢
mais evidente proximo ao barramento, devido ao actimulo de sedimentos e alteragdes
hidrodinamicas (Lima et al., 2025; Oliveira, 2021).

Estudos realizados por Figueiredo, Becker e Mattos (2014), corroboram essas
observacdes. Os autores avaliaram a qualidade da 4gua do reservatério Gargalheiras durante
diferentes anos de seca e constataram que, em 2013, durante um periodo de seca prolongada, a
qualidade da 4gua foi inferior em comparagdo a 2022, ano marcado por uma estiagem menos
severa € maior renovagao das aguas.

Um aspecto relevante para a compreensdo da qualidade da d4gua no reservatorio € o uso
e ocupagdo do solo em seu entorno (Figura 9). O levantamento realizado identificou que as
principais atividades proximas ao espelho d’agua estdo relacionadas a empreendimentos
agrossilvipastoris, como manejo de gado, cultivo de florestas de eucalipto e lavouras irrigadas
por pivos centrais. Além disso, observou-se a presenca de piscicultura, com cultivo de peixes

em tanques-rede, o que também pode influenciar a qualidade da 4gua.
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Os dados demostraram uma elevagao nos niveis de so6lidos dissolvidos totais, sélidos
totais e turbidez nos pontos de entrada dos rios contribuintes, principalmente em areas mais
antropizadas a montante. Esse padrdo pode estar associado a carga difusa de matéria organica
e inorgénica oriunda de praticas agropecudrias e ocupagdes humanas nas bacias de drenagem.
Por outro lado, nas proximidades do barramento, observou-se menor transporte de sedimentos
em suspensdo, mas maior tendéncia ao acumulo de poluentes no fundo do reservatorio,
resultado da menor velocidade da agua e do aumento do tempo de residéncia nesse trecho. Esse
comportamento ¢ reforcado pelos valores crescentes de Demanda Bioquimica de Oxigénio
(DBO) ao longo dos pontos monitorados, evidenciando a influéncia da carga orgéanica no

processo de degradagdo da qualidade da dgua (Pizani et al., 2022).

Figura 9 — Classificagdo do uso e cobertura do solo no entorno do reservatério da UHE Jaguara
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Figura 10 — Indices pluviométricos para estagdo de Sacramento-MG (A525) registrados para
os anos de 2018, 2019, 2020, 2021, 2022 ¢ 2023
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Segundo dados obtidos junto ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), na
estagdo localizada no municipio de Sacramento-MG (A525), foram registrados eventos
significativos de precipitagdo durante o periodo que antecedeu as campanhas, evidenciando a
forte sazonalidade caracteristica da regido. Os meses de verdo, como dezembro, janeiro e
fevereiro, concentram os maiores volumes de chuva, enquanto os meses de inverno,
especialmente junho, julho e agosto, registram volumes extremamente baixos ou quase
inexistentes, marcando o periodo seco.

Em janeiro, os anos de 2020 e 2022 chamaram a atencdo pelos elevados volumes de
precipitagdo, sendo janeiro de 2022 um dos periodos mais chuvosos, apresentando acumulado
de 406,0 mm.

Durante os meses de junho, julho e agosto, a precipitacdo foi minima em todos os anos
analisados, com destaque para julho de 2020 e de 2023, que praticamente ndo registraram

chuva. Esses meses refletem a intensidade do periodo seco, tipico da regido.

5.2 COMPORTAMENTO ESPECTRAL DA AGUA DO RESERVATORIO

Para visualizagdo da diferenca entre os comportamentos espectrais das imagens na
regido foram construidos os graficos exibidos na Figura 11, onde constam os valores médios de

reflectincia de todas as bandas para cada campanha.
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Figura 11 — Variagdo do comportamento espectral médio extraido das imagens Sentinel-2,
coincidentes com as diferentes campanhas amostrais de agua do reservatorio da
usina hidrelétrica de Jaguara.
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Os graficos obtidos para os anos de 2021, 2022 e 2023 revelam padrdes distintos no
comportamento espectral da d4gua no Reservatorio de Jaguara. O ano de 2022, em particular,
apresentou um aumento expressivo da reflectancia em algumas campanhas, especialmente na
banda de 559 nm e na faixa de 704 a 864 nm. Esse padrao ¢ consistente com os achados de Wu
et al. (2014), que, ao monitorar rios de agua doce em Taiwan utilizando sensores
hiperespectrais, observaram que a reflectdncia aumentou de forma continua entre 400 e 900 nm.

Ainda de acordo com Wu et al. (2014), os autores destacam que, fora desse intervalo
(abaixo de 400 nm e acima de 920 nm), a separagdo entre curvas espectrais se torna mais dificil
devido a saturagdo 6ptica. Da mesma forma, Pereira-Sandoval et al. (2023) identificaram que
os aumentos de reflectancia entre 490 e 705 nm estdo fortemente associados a reducao da
transparéncia da dgua em lagos eutrofizados na Comunidade Valenciana, Espanha, reforgando
a aplicabilidade dessas bandas no monitoramento de parametros de qualidade da 4agua por
sensoriamento remoto.

De forma semelhante, Toming et al. (2016), em lagos da Estonia, utilizaram imagens
Sentinel-2 e identificaram que as bandas do infravermelho préximo (especialmente 705 e 740
nm) sao sensiveis a variagdes de concentracao de clorofila-a e s6lidos em suspensao.

O ano de 2023 apresentou os maiores valores médios de reflectancia entre todos os anos
analisados no Reservatorio de Jaguara, além da maior variabilidade espectral entre as
campanhas. Destacaram-se elevacdes acentuadas nas bandas do espectro visivel do satélite
Sentinel-2, especificamente a banda 2 (490 nm), banda 3 (560 nm) e banda 4 (665 nm), com
picos registrados principalmente nas datas de 15/02 e 5/12 de 2023. Esse comportamento
espectral pode estar associado ao aumento da concentracao de particulas em suspensdo, como
sedimentos inorganicos e matéria organica, que contribuem para a elevagao da turbidez da adgua.

Brito et al. (2022), ao analisarem o Rio Doce ap6s o rompimento da barragem de
Fundao, em Mariana (MG), utilizaram combinacdes de bandas espectrais do sensor OLI do
satélite Landsat 8. Os autores destacam que a banda 5 (infravermelho proximo, 850—880 nm)
apresentou os resultados de turbidez mais eficazes, pois seus valores de reflectancia
demonstraram maior sensibilidade aos eventos que impactaram a qualidade do corpo hidrico.

Estudos realizados por Lopes et al. (2014) no reservatorio Ords, localizado no semiarido
cearense, demonstraram que ha forte correlagdo entre a resposta espectral e variaveis
limnolégicas relacionadas a qualidade da dgua. Em especial, o comprimento de onda de 720
nm, localizado na regido do infravermelho préximo, apresentou correlacdo positiva com a

concentragdo de s6lidos inorgénicos suspensos (SIS).
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Assim, ao analisar a relagdo entre os espectros de reflectancia e os variaveis de qualidade
da 4agua, como sdlidos dissolvidos totais (SDT), sélidos totais (ST) e turbidez, observa-se que
picos elevados nas bandas do visivel e do infravermelho préximo estdo associados a maiores
concentragcdoes de sedimentos em suspensao. Esses resultados evidenciam a influéncia de
eventos de precipita¢do intensa e mudangas no uso e ocupacao do solo, como expansao agricola,

urbaniza¢do e desmatamento em areas proximas aos corpos hidricos (Oliveira ef al., 2021).
53  MODELAGEM DOS SOLIDOS DISSOLVIDOS TOTAIS
5.3.1 Resultados das amostragens de solidos dissolvidos totais

Os resultados das andlises laboratoriais para Solidos Dissolvidos Totais estdo
apresentados na Tabela 7 de forma resumida com os valores de média, desvio padrao,

coeficiente de variagdo (CV) e valores minimos € maximos.

Tabela 7 — Resultados das analises de solidos dissolvidos totais observados nas amostras de
agua coletadas no reservatério da usina hidrelétrica Jaguara entre 2018 e 2023.

Data média minimo maximo desvio padrao CV
dez/18 10,00 10,00 10,00 0,00 0,00
mai/19 30,00 26,00 34,00 2,83 9,43
jun/19 41,00 34,00 56,00 10,86 26,49
set/29 24,00 24,00 24,00 0,00 0,00
dez/19 28,33 26,00 30,00 1,51 5,31
abr/20 28,00 26,00 30,00 1,26 4,52
jun/20 29,00 28,00 32,00 1,67 5,77
set/20 28,33 28,00 30,00 0,82 2,88
dez/20 23,67 22,00 30,00 3,20 13,54
mai/21 16,17 10,00 36,00 9,91 61,29
jun/21 19,83 10,00 42,00 12,94 65,23
set/21 150,33 32,00 300,00 132,57 88,18
dez/21 17,83 10,00 27,00 6,49 36,41
mar/22 18,17 10,00 31,00 8,73 48,04
jun/22 57,33 31,00 89,00 22,54 39,31
ago/22 17,50 10,00 40,00 11,73 67,01
dez/22 28,33 27,00 31,00 1,75 6,18
fev/23 36,00 24,00 46,00 9,47 26,29
jun/23 14,33 10,00 26,00 6,25 43,61
ago/23 15,67 10,00 24,00 5,28 33,70
dez/23 28,67 26,00 31,00 1,75 6,11

média minimo maximo média média
31,55 10,00 300,00 11,98 28,06

Fonte: Do Autor (2025).



60

Ao comparar os resultados com os limites estabelecidos pela Deliberacdo Normativa
Conjunta COPAM/CERH-MG n° 08/2022 para corpos d’agua de classe 2, que determina que
os Soélidos Dissolvidos Totais ndo devem ultrapassar 500,00 mg/L verifica-se que todos os
valores registrados nos estao dentro do limite estabelecido pela legislagdo supramencionada.

Embora a precipitacdo seja um fator relevante para o transporte de sélidos, os resultados
evidenciam que ndo ¢ a Unica varidvel determinante. Alteragdes no uso e ocupagdo do solo,
como desmatamento, agricultura intensiva, também desempenham um papel na dinamica dos
SDT. Além disso, o despejo de efluentes ndo tratados podem amplificar as variagdes
registradas. Assim, esses solidos incluem tanto matéria orgdnica morta quanto matéria
inorganica em suspensdo, referenciadas como tripton ou fragdo nao algal, que afetam
diretamente a qualidade da 4gua e o funcionamento do ecossistema aquatico (Barbosa; Novo;
Martins, 2019).

A Figura 12 apresenta o grafico boxplot com os resultados de Sélidos dissolvidos totais

para cada grupo de amostragens anuais.

Figura 12 — Boxplot dos resultados de s6lidos dissolvidos totais agrupados para as campanhas
anuais de amostragem de dgua no reservatorio da usina hidrelétrica Jaguara entre
2018 e 2023.
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Como mostrado na Figura 12, a distribuicao anual dos sélidos dissolvidos totais (SDT)
apresentou padrdes distintos ao longo do periodo estudado. O ano de 2022 destacou-se pela
maior amplitude interquartil e pela ocorréncia dos maiores outliers da série (valores superiores
a 80 mg-L™), indicando episoddios de entrada anormal de cargas dissolvidas, possivelmente

relacionados ao escoamento superficial ou a alteragdes hidrossedimentoldgicas.
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Em contraste, 2023 apresentou menor variabilidade e auséncia de outliers extremos,
sugerindo condi¢des hidroldgicas mais estaveis ou menor aporte externo de contaminantes
dissolvidos.

Um destaque especial vai para o ano de 2018, que, por contar apenas com uma
campanha realizada em dezembro, apresentou valores idénticos em todos 0s seus seis pontos
de amostragem. Essa uniformidade compromete a representatividade do grafico, dificultando a
analise da variabilidade e a comparagdo com os demais anos, os quais apresentam maior
dispersdo e multiplos eventos registrados.

Os dados referentes a 2023 demonstraram uma distribui¢do mais equilibrada, sem a
ocorréncia de outliers. Esse periodo se destacou pela menor variabilidade entre os valores
registrados, refletindo uma maior consisténcia nas concentracdes de SDT.

Vale ressaltar que, durante o processamento dos dados, valores muito discrepantes,
como 200 e 300 mg-L™', foram removidos para evitar distor¢cdes na analise. Esses valores
representam condi¢des andmalas ou especificas, que ndo refletem o comportamento geral da
série.

Com relacao ao coeficiente de variagdo (CV), os valores apresentados indicam que a
variabilidade foi mais alta em 2022, corroborando a elevada dispersdao observada no grafico.
Em contrapartida, anos como 2019 e 2020 apresentaram menores coeficientes de variacao,

confirmando a consisténcia das amostras nesses periodos.

5.3.2 Modelos de predicao so6lidos dissolvidos totais

Os resultados da etapa de geracdo de modelos de predigdo para solidos dissolvidos
totais, foram divididos em duas abordagens distintas: analises de regressdo e modelos de
aprendizagem de maquinas, Os resultados de cada uma destas abordagens serdo apresentados e

discutidos nos topicos a seguir,

5.3.2.1 Regressoes

Para obter o melhor modelo para estimar os SDT a partir de dados espectrais obtidos
das imagens Sentinel, foram testadas diversas combinacdes de varidveis espectrais. Essas
combinagdes incluiram tanto bandas individuais quanto razdes de bandas, aplicadas a diferentes
abordagens de regressdo (Linear, Quadratica e Polinomial). O desempenho dos modelos foi

avaliado utilizando métricas, como o coeficiente de correlacao de Pearson (r), o Erro Percentual
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Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), considerando tanto o
conjunto completo de dados quanto os dados tratados para remocao de outliers. Na Tabela 8
esta apresentado um resumo dos melhores resultados obtidos nas regressoes, destacando os

modelos e variaveis que demonstraram maior eficacia na previsao dos SDT.

Tabela 8 — Resultados das andlises de regressao para sélidos dissolvidos totais (SDT)
Variavel Modelo | Pearson | MAPE | RMSE Outliers
banda559/banda665 | Polinomial 0,46 0,50 26,76 | Com Outliers
banda559/banda665 | Quadratica 0,38 0,60 27,27 | Com Outliers
banda864/bandal610 | Quadratica 0,38 0,76 28,16 | Com Outliers
banda864/bandal610 | Polinomial 0,37 0,74 28,21 | Com Outliers
banda780/bandal610 | Quadratica 0,36 0,75 28,18 | Com Outliers
banda780/bandal610 | Polinomial 0,36 0,75 28,18 | Com Outliers

banda864/bandal610 Linear 0,35 0,63 28,56 | Com Outliers
banda739/bandal610 | Quadratica 0,34 0,79 28,86 | Com Outliers
banda780/bandal610 Linear 0,33 0,63 28,74 | Com Outliers

banda833/bandal610 | Polinomial 0,32 0,77 28,77 | Com Outliers
Fonte: Do Autor (2025).

Os resultados indicaram que, de forma geral, as razdes de bandas apresentaram melhor
desempenho em comparagdo com as bandas individuais, especialmente quando aplicadas a
modelos polinomiais. As melhores calibragcdes foram alcangadas mesmo com a presenca de
outliers. A analise dos resultados mostrou que a razao de bandas 559/665 apresentou o melhor
desempenho geral com o modelo polinomial, obtendo um coeficiente de correlagdo de Pearson
(r) de 0,46, um MAPE de 0,50% e um RMSE de 26,76.

A frequéncia da banda 1610 nm (SWIR) nas combinac¢des mais promissoras também
sugere que essa regido espectral possui sensibilidade relevante as varidveis analisadas,
especialmente em ambientes com alta concentra¢do de material particulado ou dissolvido. Essa
sensibilidade reforca a importincia de explorar combinagdes racionais de bandas, além de
evidenciar a necessidade de tratamento prévio dos dados, como a exclusao de valores atipicos,
para aprimorar o desempenho dos modelos preditivos.

Quevedo-Castro et al. (2024) desenvolveram modelos de regressdo linear aplicando
dados do satélite Landsat-8 para estimar parametros de qualidade da 4dgua, incluindo os sélidos
dissolvidos totais (TDS), em um reservatorio tropical. Os autores testaram diversas razdes de
bandas espectrais, verificando que algumas combinagdes envolvendo o infravermelho proximo
e o SWIR foram eficazes na deteccdo de dguas extremamente turvas. Esses resultados foram

associados a altas concentragdes de solidos suspensos e dissolvidos, evidenciando o potencial
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dessas bandas na modelagem de ambientes com significativa carga material.

O modelo quadratico aplicado a razdo de bandas 559/665 também apresentou resultados
promissores, com um coeficiente de correlagdo de Pearson de 0,38, um MAPE de 0,60 e um
RMSE de 27,27, mostrando que ajustes quadraticos podem ser uteis ao simplificar a
complexidade do modelo sem comprometer consideravelmente a precisao.

Os dados revelam que os melhores desempenhos foram obtidos com modelos
polinomiais aplicados as razdes de bandas, indicando que interagdes nao lineares desempenham
um papel crucial na relagao entre os dados espectrais e os solidos dissolvidos totais (SDT). A
escolha de bandas localizadas na regido espectral do verde (559 nm) e do vermelho (665 nm)
reforca a relevancia dessas faixas na analise da qualidade da agua, pois estdo diretamente
associadas a absor¢do e reflexdo de componentes Opticos ativos presentes em ambientes
aquaticos (Barbosa; Novo; Martins, 2020).

Resultados semelhantes foram reportados por Dewidar et al. (2008), que utilizaram
imagens do sensor Landsat 7 ETM+ para estimar concentragdes de TDS na Lagoa Manzala,
Egito. Nesse estudo, a razdo de bandas B2 (azul, 0,450,515 pm) e B4 (vermelho, 0,63-0,69
um) apresentou uma correlacdo moderada de 0,43 com os parametros de qualidade da 4gua.

Embora modelos avancados como Redes Neurais Artificiais (ANN) e Random Forest
tenham se destacado na estimativa de SDT, abordagens tradicionais como a regressdo linear
ainda se mostram eficazes em contextos com relagdes espectrais mais diretas. Autores como
Maliki et al. (2020) utilizaram regressao multipla baseada em indices espectrais de salinidade,
como o NDSI (Normalized Difference Salinity Index), atingindo um R? de 0,94 em &aguas
eutroficas do rio Shatt Al-Arab.

Ainda nesse contexto, embora o SDT seja um parametro opticamente inativo, com baixo
indice sinal-ruido, Adjovu et al. (2023) destacam que sua estimativa pode ser realizada de forma
indireta, por meio de modelos de regressdo que correlacionam dados espectrais com medigdes
in situ. Os autores também recomendam a aplicagdo de correcdes atmosféricas e a integracao
de dados opticos com sensores de micro-ondas, como estratégia para aprimorar a precisao das
estimativas de SDT.

No entanto, em ambientes aquaticos altamente dindmicos e com elevada variabilidade
optica, como rios e estuarios, a regressao linear pode ser insuficiente para capturar padrdes
complexos, sendo mais apropriados modelos com maior capacidade de lidar com relagdes ndo
lineares, como demonstrado por Balasubramanian et al. (2020), ao propor algoritmos robustos
com aprendizagem de maquinas, para estimativas de s6lidos suspensos em 4guas interiores e

costeiras.
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Aplicando as equacdes ajustadas aos respectivos valores para os pontos amostrais,
foram construidos os graficos apresentados na Figura 13. Esses graficos exibem os valores de
solidos dissolvidos totais observados em campo (eixo x) em comparacdo com os valores

preditos pelos modelos de regressao (eixo y).

Figura 13 — Comparagdo entre os valores de solidos dissolvidos totais observados nas

diferentes campanhas amostrais e preditos pelas analises de regressao
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Fonte: Do Autor (2025).

5.3.2.2 Aprendizado de maquina

Com o objetivo de verificar qual o melhor modelo para estimar os solidos dissolvidos
totais (SDT) a partir de dados espectrais obtidos das imagens Sentinel, foram testadas diversas
combinagdes de variaveis espectrais e avaliadas trés abordagens distintas: o uso de bandas
individuais, razdes de bandas e a combinacdo de todas as bandas espectrais. Os modelos de
aprendizado de maquina Random Forest, Decision Tree e SVM foram aplicados com o objetivo
de identificar as melhores combinagdes de variaveis espectrais € 0s ajustes mais precisos. As
analises consideraram tanto os dados completos quanto os tratados para a remocao de outliers,
utilizando métricas como o coeficiente de correlacdo de Pearson, o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) para avaliar o desempenho dos

modelos. A Tabela 9 apresenta um resumo dos melhores resultados obtidos nas modelagens de
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aprendizagem por maquina.

Tabela 9 — Resultados dos modelos de aprendizagem para sélidos dissolvidos totais (SDT)

Variavel Modelo Pearson MAPE RMSE Outliers

banda2186 Random Forest 0,84 0,48 16,09 Com Outliers
banda492/banda665 | Decision Tree 0,76 0,35 9,25 Sem Outliers
banda492/banda665 | Random Forest 0,76 0,32 7,73 Sem Outliers
Todas as Bandas Random Forest 0,72 0,58 21,36 Com Outliers
banda559/banda665 | Random Forest 0,64 0,54 23,47 Com Outliers
banda780/banda864 | Decision Tree 0,64 0,96 50,58 Com Outliers
banda780/banda864 | Random Forest 0,63 0,82 32,53 Com Outliers
banda665 Random Forest 0,60 0,39 9,18 Sem Outliers
banda780/bandal610 | Random Forest 0,58 0,54 24,66 Com Outliers
banda2186 Decision Tree 0,58 0,57 24,26 Com Outliers

Fonte: Do Autor (2025).

O modelo Random Forest aplicado a banda de 2186 nm (SWIR) apresentou o melhor
desempenho geral na estimativa dos Solidos Dissolvidos Totais (SDT), com coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) de 0,84, MAPE de 0,48 ¢ RMSE de 16,09 mg/L. Resultados
semelhantes foram relatados por Leggesse et al. (2023), que utilizaram o algoritmo Random
Forest para estimar parametros opticos da qualidade da 4gua, incluindo TDS, no Lago Tana,
Etiopia, alcancando um R? de 0,80. No entanto, diferentemente deste estudo, os autores
utilizaram todas as bandas disponiveis do Sentinel-2, sem validagdo externa.

Os modelos de aprendizado de maquina Decision Tree e Random Forest, aplicados a
razao de bandas 492/665 nm, também apresentaram desempenho satisfatorio na estimativa dos
SDT, com r igual a 0,76. Esse resultado estd em concordancia com os achados de Mamun et al.
(2024), que identificaram a razdo entre as bandas 665/492 nm como a de melhor desempenho
preditivo para SDT em diferentes corpos d’agua da Coreia do Sul, com o uso dos sensores
Sentinel-2 MSI e Landsat-8 OLI.

De forma semelhante, Wang ef al. (2021) demonstraram que a razao entre as bandas do
vermelho (665 nm) e azul (492 nm) foi a que melhor estimou a profundidade de Secchi em
lagos dos Estados Unidos, evidenciando a sensibilidade dessas faixas espectrais a propriedades
oOpticas da agua.

Entre os modelos que utilizaram bandas individuais, a banda 665 nm (vermelho),
quando aplicada ao modelo Random Forest, destacou-se com coeficiente de correlagdo de
Pearson (r) de 0,60, MAPE de 39,39% e RMSE de 9,18 mg/L. Essa banda ¢ reconhecida na

literatura como sensivel a turbidez e a presenca de particulas em suspensdo, parametros
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fortemente relacionados aos SDT, conforme demonstrado por Jiang et al. (2023) e por Barbosa,

Novo e Martins (2019).

Aplicando as equagdes ajustadas aos respectivos valores para os pontos amostrais,

foram construidos os graficos apresentados na Figura 14. Esses graficos exibem os valores de

SDT observados em campo (eixo X) em comparagao com os valores preditos pelos modelos de

regressao (eixo y).

Figura 14 — Comparacdo entre os valores de solidos dissolvidos totais observados nas
diferentes campanhas amostrais e preditos pelos modelos de aprendizagem de
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Fonte: Do Autor (2025).

5.3.2.3 Mapa de estimativa de sélidos dissolvidos totais

Com base nas andlises realizadas, o modelo Random Forest aplicado a banda 2186 nm

(SWIR) foi identificado como o mais eficiente para prever os Sélidos Dissolvidos Totais (SDT).

Dessa forma, esse modelo foi utilizado na geracdo de mapas preditivos, proporcionando uma

representacao espacial detalhada dos valores estimados.

Essa banda ¢ particularmente eficaz em cenarios onde outras faixas espectrais

apresentam limitacdes. Além disso, destaca-se por sua eficiéncia na corre¢do atmosférica,

permitindo a remog¢ado de ruidos causados pelo vapor d'agua e outras influéncias atmosféricas,

resultando em imagens mais confidveis e de maior qualidade, tal como verificado nos estudos
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de Knaeps et al. (2015) e Vanhellemont e Ruddick (2015) que utilizaram as bandas SWIR (2186
nm) para estudar ambientes aquaticos turvos, incluindo 4guas oceanicas e costeiras.

Na Figura 15 pode-se observar a distribuicdo espacial da concentragao de solidos
dissolvidos totais predita pelo modelo banda2186 Random Forest, para diferentes campanhas

escolhidas de acordo com a sazonalidade.

Figura 15 — Predi¢ao de valores de solidos dissolvidos totais pelo modelo Random Forest com
a banda 2186 para o reservatorio da usina hidrelétrica de Jaguara em diferentes
datas.
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Fonte: Do Autor (2025).

Durante o periodo de estiagem (maio a setembro), a Figura 15 mostra que o reservatorio
apresenta uma distribui¢do relativamente homogénea de SDT, com concentragdes mais baixas,
reflexo da menor entrada de materiais dissolvidos. Ja na estacdo chuvosa, observa-se maior
heterogeneidade espacial, com elevagdes nas zonas de entrada de agua e redugdo gradual em
direcdo a barragem, possivelmente devido ao aumento do escoamento superficial. Esse
comportamento ¢ consistente com Bertone e Hughes (2023), que relataram menores
concentragdes de solidos dissolvidos na seca e maior variabilidade espacial durante as chuvas.

A andlise temporal realizada no reservatdrio revelou-se de grande relevancia, ao

evidenciar a aplicabilidade do modelo sob diferentes condi¢cdes ambientais e reforgar sua
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capacidade de generalizagdo espaco-temporal. Nesse contexto, Zhang, Huang e Wang (2020)
destacam a importancia da coleta de dados sob variadas condi¢des sazonais para aumentar a
sensibilidade do modelo as variacoes ambientais. Esses autores utilizaram dados de
sensoriamento remoto em conjunto com o algoritmo SVM para a predi¢ao de parametros da
qualidade da agua.

Ainda na Figura 15, os maiores indices de SDT foram observados nas zonas de entrada
de agua, explicados pela menor profundidade e maior velocidade da 4gua nessas regides, que
favorecem a ressuspensdo de sedimentos. Concentragdes elevadas sdo esperadas devido ao
aporte de sedimentos dos afluentes e a produgdo primaria local, que aumenta a quantidade de
material em suspensao (Silva et al., 2019). Além disso, conforme Butler e Ford (2018), o TDS
¢ influenciado pela dissolu¢do de minerais e precipitagdo atmosférica, processos que
contribuem para a entrada de sedimentos e materiais dissolvidos no reservatorio.

Os melhores resultados obtidos com as razdes de bandas em relagdo ao conjunto de
dados de SDT sao justificados por sua capacidade de realgar contrastes espectrais entre
constituintes opticamente ativos da dgua, como os solidos dissolvidos e suspensos, além de
minimizar interferéncias atmosféricas, efeitos relacionados a profundidade da coluna d’agua e
variagoes de iluminagdo. Segundo Kutser et al. (2016) e Novo (2008), essas combinagdes
espectrais otimizam a resposta dos sensores remotos, tornando o sinal mais sensivel as variacdes
nas propriedades da agua. Especificamente, as razdes envolvendo as bandas do azul e do
vermelho apresentam elevada resposta ao espalhamento de particulas e a absor¢ao de material

dissolvido, elementos diretamente associados aos SDT.

54  SOLIDOS TOTAIS

5.4.1 Resultados das analises de solidos totais

A analise dos dados de solidos totais (ST) demonstrou uma variagdo ao longo das
campanhas realizadas entre 2018 e 2023. Os valores de ST variaram de 10 mg L' a 500 mg L-
! apos a remogdo de outliers acima desse limite, evidenciando um padrio de dispersdo elevado
em determinados periodos.

Os resultados das analises laboratoriais para ST estao apresentados na Tabela 10 de
forma resumida com os valores de média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo (CV) e valores

minimos € maximos.
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Tabela 10 — Resultados de Soélidos Totais observados nas amostras de dgua coletadas no
reservatorio da usina hidrelétrica Jaguara entre 2018 e 2023.

Data média minimo maximo desvio padrio CV
21/12/2018 29,67 28,00 32,00 1,51 5,07
10/05/2019 43,00 34,00 58,00 9,44 21,96
19/06/2019 56,67 36,00 66,00 10,56 18,63
09/09/2019 31,00 26,00 42,00 5,76 18,59
26/12/2019 31,33 26,00 36,00 3,50 11,18
01/04/2020 30,00 28,00 32,00 1,79 5,96
16/06/2020 32,17 29,00 38,00 3,37 10,48
01/09/2020 33,83 30,00 37,00 3,19 9,42
08/12/2020 25,00 22,00 30,00 2,76 11,03
18/05/2021 26,67 21,00 40,00 6,74 25,29
27/06/2021 155,00 27,00 400,00 189,81 122,46
15/09/2021 114,33 34,00 500,00 188,95 165,26
09/12/2021 22,00 1,00 38,00 13,55 61,59
10/03/2022 31,67 24,00 41,00 6,80 21,48
03/06/2022 52,67 38,00 61,00 8,52 16,19
12/08/2022 26,67 10,00 71,00 26,74 100,28
12/12/2022 53,33 33,00 69,00 12,74 23,88
15/02/2023 47,00 34,00 64,00 10,26 21,82
01/06/2023 70,67 42,00 108,00 24,02 33,99
31/08/2023 20,33 12,00 26,00 4,97 24,43
05/12/2023 26,67 20,00 33,00 4,32 16,20

média minimo maximo média média
45,70 1,00 500,00 25,68 35,49

Fonte: Do Autor (2025).

Os valores mais baixos, na faixa de 10 mg L°, foram observados em meses de menor
precipitagdo, como agosto de 2022, indicando menor transporte de material em suspensdo. Por
outro lado, meses como junho e dezembro apresentaram maiores valores médios de ST, o que
pode estar relacionado ao aumento do escoamento superficial devido a maior precipitacao
sazonal, contribuindo para o transporte de solidos, incluindo sedimentos e matéria organica.

A campanha de maior amplitude ocorreu em junho de 2023, com valores médios de ST
acima de 70 mg L' e desvio padrio significativo, refletindo alta variabilidade nesse periodo.

Os boxplots evidenciam a ocorréncia de eventos extremos, como os outliers
identificados, possivelmente associados a condi¢des meteoroldgicas atipicas ou a alteragdes
locais especificas. A Figura 16 apresenta o boxplot com os resultados de So6lidos Totais para
cada grupo de amostragens anuais, fornecendo uma andlise detalhada da distribuicao e variagao

dos dados.
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Figura 16 — Boxplot dos resultados de xdlidos totais agrupados para as campanhas anuais de
amostragem de agua no reservatorio da usina hidrelétrica Jaguara entre 2018 e
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Fonte: Do autor (2025).

A Figura 16 mostra que o ano de 2023 apresentou o maior outlier da série historica,
ultrapassando 100 mg L', o que sugere um evento andmalo significativo. Embora sua mediana
tenha sido levemente inferior a de 2022, esse valor extremo pode estar potencialmente
relacionado a uma carga sedimentar elevada em uma unica campanha, como em periodos pos-
chuva intensa, rompimento de taludes ou praticas agricolas com baixa cobertura do solo.

O ano de 2022 apresentou a maior dispersao entre os valores de ST, com amplitude
interquartil mais elevada em comparagdo aos demais anos. Embora ndo tenha exibido outliers
extremos acima de 300 mg L', a variabilidade observada pode estar associada ndo apenas a
fatores climaticos, mas também a intensificacdo da producdo primaria local, que eleva a
quantidade de material organico em suspensao. Além disso, a morfometria do reservatério, com
zonas rasas € baixa renovacdo, pode favorecer a retengdo e ressuspensdo de sedimentos,
especialmente sob a influéncia de ventos fortes ou alteracdes hidrodinamicas.

Ja em 2019, observa-se um aumento expressivo tanto na mediana quanto na amplitude
interquartil, com valores variando de 26 a 66 mg L™!. Essa varia¢do pode estar associada a maior

intensidade de escoamento superficial ou a presenca de eventos sazonais que aumentaram o

aporte de solidos ao reservatorio.
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5.4.2 Modelos de predi¢do sélidos totais

Os resultados da etapa de geragdo de modelos de predicdo para solidos totais, foram
divididos em duas abordagens distintas: analises de regressao e modelos de aprendizagem de
maquina. Os resultados de cada uma destas abordagens serdo apresentados e discutidos nos

topicos seguintes.

5.4.2.1 Regressoes

Foram testadas diversas combinagdes de varidveis espectrais para obter o melhor
modelo para estimar os ST a partir de dados espectrais obtidos das imagens Sentinel. Essas
combinagdes incluiram tanto bandas individuais quanto razdes de bandas, aplicadas a diferentes
abordagens de regressdo (Linear, Quadratica e Polinomial). O desempenho dos modelos foi
avaliado utilizando métricas, como o coeficiente de correlagao de Pearson (r), o Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), considerando tanto o
conjunto completo de dados quanto os dados tratados para remocao de outliers. Na Tabela 11
esta apresentado um resumo dos melhores resultados obtidos nas regressdes, destacando os

modelos e variaveis que demonstraram maior eficicia na previsdao dos parametros analisados.

Tabela 11 — Resultados das anélises de regressao para predicao de sélidos totais (ST) nas aguas
do reservatorio da UHE de Jaguara.

Variavel Modelo | Pearsonr | MAPE | RMSE Outliers
banda442/banda780 | Quadratica 0,41 0,54 14,97 Sem Outliers
banda442/banda739 | Quadratica 0,41 0,54 15,02 Sem Outliers
banda442/banda780 | Polinomial 0,39 0,54 14,95 Sem Outliers
banda442/banda704 | Quadratica 0,37 0,54 15,32 Sem Outliers
banda442/banda864 | Quadratica 0,37 0,55 15,09 Sem Outliers
banda442/banda704 Linear 0,36 0,55 15,63 Sem Outliers
banda442/banda833 | Quadratica 0,36 0,55 15,09 Sem Outliers
banda442/banda833 | Polinomial 0,36 0,54 14,88 Sem Outliers
banda442/banda739 Linear 0,34 0,54 15,14 Sem Outliers
banda442/banda739 | Polinomial 0,33 0,55 15,02 Sem Outliers

Fonte: Do autor (2025).

A anélise dos resultados revelou que, com base nas métricas de desempenho (correlagao
de Pearson, MAPE e RMSE), as razdes de bandas apresentaram melhor desempenho preditivo
em comparag¢do as bandas individuais, especialmente quando aplicadas a modelos quadréaticos.

Esse tipo de modelagem demonstrou maior sensibilidade na captura de relacdes ndo lineares
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entre as varidveis espectrais ¢ os solidos totais (ST). As melhores calibragcdes foram obtidas
apds o tratamento adequado dos dados, com destaque para a remocdo de outliers, o que
contribuiu para reduzir distor¢des estatisticas e aumentar a robustez dos modelos. Dentre os
cenarios analisados, a razao de bandas 442/780 combinada ao modelo quadratico alcangou os
melhores indicadores: correlagdao de Pearson (r) de 0,41, MAPE de 0,54 ¢ RMSE de 14,97.
Esses resultados evidenciam a eficicia do modelo em representar as variagoes de ST de forma
mais precisa, mesmo em condi¢des ambientais complexas.

Resultados semelhantes foram obtidos por Adjovu et al. (2023), que aplicaram regressao
multipla para estimar séries temporais de sélidos totais, tanto suspensos quanto dissolvidos,
com coeficiente de determinagdo (R?) de 0,81, evidenciando o potencial do sensoriamento
remoto para o monitoramento da qualidade da agua.

Pizani et al. (2022) também observaram bons resultados ao aplicar regressao multipla
para estimar parametros ndo opticamente ativos, como condutividade elétrica, SDT e oxigénio
dissolvido, com coeficientes de determinagdo superiores a 0,71 em dados obtidos por meio do
sensor MSI do Sentinel-2.

A razdo de bandas 442/739 também apresentou desempenho consideravel quando
aplicada ao modelo quadratico, atingindo r = 0,41, MAPE de 0,54% e RMSE de 15,02. Esses
achados reforcam a ideia de que combinagdes espectrais (razdes de bandas) aumentam a
capacidade preditiva dos modelos, ao realcarem contrastes espectrais entre constituintes
opticamente ativos da agua, como so6lidos suspensos e dissolvidos.

Por outro lado, os modelos lineares aplicados as razdes de bandas demonstraram
desempenho inferior, com correlagdes de Pearson abaixo de 0,36, MAPE de 0,5 e RMSE acima
de 15,63 indicando limitacdo dessas abordagens em capturar a complexidade das relagdes
espectrais.

Aplicando-se as equagdes ajustadas aos respectivos pontos amostrais, foram construidos
os graficos apresentados na Figura 17. Esses graficos exibem os valores de solidos totais
observados em campo (eixo x) em comparacdo com os valores preditos pelos modelos de

regressao (eixo y).
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Figura 17 — Comparag¢do entre os valores de solidos totais observados nas diferentes

campanhas amostrais e preditos pelas analises de regressao.
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5.4.2.2 Aprendizado de maquina

Fonte: Do autor (2025).

Observado - ST (mg/L)

Com o objetivo de verificar qual ¢ o melhor modelo para estimar os solidos totais (ST)

a partir de dados espectrais obtidos das imagens Sentinel, foram testadas diversas combinagdes

de variaveis espectrais, foram avaliadas trés abordagens distintas: o uso de bandas individuais,

razdes de bandas e a combinacdo de todas as bandas espectrais. Os modelos de aprendizado de

maquina Random Forest, Decision Tree ¢ SVM foram aplicados com o objetivo de identificar

as melhores combinacdes de varidveis espectrais € os ajustes mais precisos. As analises

consideraram tanto os dados completos quanto os tratados para a remogao de outliers, utilizando

métricas como o coeficiente de correlacdo de Pearson, o Erro Percentual Absoluto Médio

(MAPE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) para avaliar o desempenho dos modelos.

Na Tabela 12 esta apresentado um resumo dos melhores resultados obtidos nas modelos de

aprendizagem.
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Tabela 12 — Resultados dos modelos de aprendizagem para solidos dissolvidos totais (ST)

Variavel Modelo Pearson MAPE |RMSE |Outliers

banda559/banda864 | Decision Tree |0,51 2,11 91,49 Com Outliers
banda704/banda780 | Decision Tree |0,47 2,26 69,49 Com Outliers
banda559/banda864 | Random Forest | 0,45 2,00 77,98 Com Outliers
banda559/banda2186 |Random Forest|0,39 1,27 72,00 Com Outliers
banda665/banda780 | Decision Tree |0,39 0,54 15,82 Sem Outliers
banda739/banda780 | Decision Tree |0,37 1,34 73,39 Com Outliers
banda739/banda780 | Random Forest|0,37 1,24 74,37 Com Outliers
banda780 Random Forest | 0,37 0,47 14,61 Sem Outliers
banda704/banda780 | Random Forest | 0,36 2,00 72,11 Com Outliers
banda492/banda780 | Random Forest | 0,36 0,64 17,22 Sem Outliers

Fonte: Do autor (2025).

Na Tabela 11, observa-se que o modelo Decision Tree aplicado as razdes de bandas
apresentou os melhores desempenhos preditivos. A razdo entre a banda 559 e a banda 864
destacou-se com o maior coeficiente de correlagdo de Pearson (r =0,51), indicando uma relagao
linear moderada com os valores de Solidos Totais (ST). Além disso, a razdo entre as bandas
704 e 780 também apresentou desempenho satisfatorio em comparagao aos demais modelos de
regressao, com r = 0,47, MAPE de 2,26 e RMSE de 69,49.

Segundo Doxaran et al. (2009), o uso de razdes de bandas € uma abordagem eficaz para
mitigar os efeitos das variagcdes no tamanho das particulas e na refletancia bidirecional dos
sedimentos, fatores fortemente influenciados pelas caracteristicas fisico-quimicas do material
em suspensdo. Esses resultados corroboram os encontrados em outros estudos sobre o
mapeamento de sedimentos suspensos € TSS, como os de Grendait ef al. (2018) e Sankaran et
al. (2023), que destacam a eficicia das combinacdes de bandas espectrais, incluindo Verde,
Vermelho, Azul, NIR e SWIR, para estimar com precisdo os solidos totais suspensos na agua
utilizando dados de sensoriamento remoto.

Outro aspecto relevante ¢ a superioridade dos modelos baseados em razdes de bandas
quando comparados aqueles que utilizam bandas isoladas, no contexto da estimativa de ST.
Isso refor¢ca que as combinagdes espectrais sdo capazes de capturar nuances espectrais sutis,
frequentemente ndo detectadas em bandas tUnicas. Em sistemas aquaticos opticamente
complexos, tais razdes espectrais proporcionam discriminagdes mais precisas de variaveis
relacionadas a qualidade da agua (Gholizadeh ef al., 2016; Maier; Keller, 2019).

O modelo Random Forest, quando aplicado a razdo banda 559/banda 2186, alcangou r
= 0,39, MAPE 1,27, RMSE 72,00 Embora o MAPE ainda seja elevado, os resultados indicam

potencial de aprimoramento com ajustes no pré-processamento e na selecdo de variaveis
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espectrais. Tal melhoria reflete a robustez do algoritmo Random Forest em lidar com relagdes
ndo lineares e mitigar os efeitos de outliers (Maier; Keller, 2019).

A Figura 18 ilustra os quatro melhores modelos de aprendizado de méquina aplicados
para a predicdo de solidos totais (ST), comparando os valores observados nas diferentes

campanhas amostrais com os valores preditos

Figura 18 — Comparagao entre os valores de solidos totais observados nas diferentes
campanhas amostrais e preditos pelos modelos de aprendizagem de maquina

banda559/banda864 - Decision Tree (Com Outliers) banda704/banda780 - Decision Tree (Com Outliers)
70 {RMSE: 91 45 @ Previsto vs Observado - RMSE: £9.49 @ Previsto vs Observado
Pearson: 0.51 L] ——  Ajuste Ideal ’4’ Pearson: 0.47 ——  Ajuste Ideal
MAPE: 211.42% pe - 100 | MAPE: 226.38%
60 @ ° e
- e o
® -
50 - ®g0 L 80 4
d ° ° 7 d .
g 40 P g o JPties
s . & ”.‘-‘ 5 07 ® T
T 30 e eoeo.-" ® ° 5 °® ® ® - °
v ® . g @ o -
& - . * = e e _--" °
e 40 1 ® [ ] -
20 -~ e o L] ° o~ °
Pl ° og :_,'. o ® o
-~ e o ® el
04 - -
20 1 e
01 e - °
T T T T T T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 a0 50 60 70
Observado - ST (mg/L) Observado - ST (mg/L)
banda559/bandaB64 - Random Forest (Com Outliers) banda559/banda2186 - Random Forest (Com Outliers)
70 4 RMSE: 77.98 @ Previsto vs Observado . RMSE: 72.00 @ Previsto vs Observado )
Pearson: 0.45 ——  Ajuste Ideal e 80 {Pearson: 0.39 ——  Ajuste Ideal
MAPE: 199.64% - MAPE: 126.65%
-
”
60 ° ° g 70 -
- -
. [ ] [ ] ",r R .0 “‘4
® - R -
2% -~ 2 ° -
=) H ®eoe s =) ® - ]
E -~ E 50 o Pt
S 40 4 e .- - s ™ -
= [ ] o- = L X ® .
] o e Saq @ ° %° - o
T 30 4 ....“,.". L] % T ® ® .’/” ®
L] ] 4 L)
® P 30 ® 'S %% . ) °
. L] [ ] e
20 o 20 4 LT °
l”’ L ”J’ ®
104 - 104 -7
T T T T T T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
Observado - ST (mg/L) Observado - ST (mg/L)

Fonte: Do autor (2025).

5.4.2.3 Mapa de estimativa solidos totais

Com base nas analises realizadas, o modelo Decision Tree aplicado a razao de bandas
559/864 foi identificado como o mais eficaz para a predi¢ao dos valores de So6lidos Totais (ST).
Dessa forma, ele foi utilizado na geracdo de mapas preditivos, fornecendo uma representagao
espacial detalhada das concentragdes estimadas.

Na Figura 19, observa-se a distribuicao espacial da concentragdo de Solidos totais
estimada pelo modelo, considerando diferentes campanhas amostrais selecionadas de acordo

com a sazonalidade.
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Figura 19 — Predi¢do de valores de solidos Totais pelo modelo Decision tree com razdo de
bandas 559/864 para o reservatorio da usina hidrelétrica de Jaguara em diferentes
datas.
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Conforme observado na Figura 19, nos meses de maio de 2019, setembro de 2021 e agosto de
2022, os valores de Solidos Totais (ST) foram predominantemente baixos, como indicado pelas
tonalidades azuladas e amareladas no mapa. Esses padroes sugerem um ambiente mais homogéneo, com
menores concentragoes de ST, o que estd em consonancia com os resultados obtidos em campo.

Nas campanhas de marco de 2022 e fevereiro de 2023, observou-se um aumento na
heterogeneidade espacial da distribui¢@o de ST, com éareas proximas as margens e regides de entrada de
agua apresentando concentragdes mais elevadas, evidenciadas por tons alaranjados e vermelhos. Esse
aumento foi refletido em um aumento generalizado nas concentragdes, especialmente nas extremidades
do reservatorio. Esse comportamento ¢ consistente com os achados de Villota-Gonzélez ef al. (2023),
que aplicaram modelos de aprendizado de méaquina ao sensoriamento remoto para prever parametros de
qualidade da 4dgua. Os autores destacaram que fatores ambientais, como o fluxo de 4gua e a entrada de
nutrientes, desempenham um papel crucial na distribuicdo espacial desses parametros. Seus resultados
indicaram que esses fatores influenciam diretamente o acimulo de solidos nas areas periféricas dos
lagos, particularmente nas extremidades, um padrio também observado nas analises espaciais e

temporais realizadas neste estudo.
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No entanto, a modelagem para mar¢o de 2022 apresentou um comportamento particular, com
concentracdes de ST também elevadas nas proximidades da area da barragem. Esse padrdo foi
corroborado pelos dados coletados nos pontos de captagdo 5 e 6, que também apresentaram valores
elevados de ST. Esse fenomeno pode ser explicado pela dinamica hidroldgica do reservatorio, onde a
retengdo de 4gua na regido da barragem favorece a acumulacdo de sedimentos e materiais particulados,
especialmente durante periodos de maior vazao ou apds eventos de precipitacdo intensa (Silva et al.,
2024; Franga et al., 2022).

Além disso, Hossain et al. (2021) destacam que a dindmica do reservatorio, como o fluxo de
agua ¢ a entrada de sedimentos, influencia tanto a concentracdo de Solidos Suspensos quanto a de
Solidos Totais. Em periodos de maior precipitagdo ou aumento da vazdo, a concentragdo de Solidos
Suspensos tende a aumentar, o que, por sua vez, eleva o valor de Solidos Totais (ST). Esse
comportamento ¢ importante para monitorar a qualidade da agua e pode ser rastreado utilizando técnicas
como sensoriamento remoto.

Esses achados refor¢am o potencial do uso de razdes de bandas e técnicas de aprendizado de
maquina no monitoramento remoto da qualidade da agua, contribuindo para uma compreensdo mais

abrangente dos padrdes espaciais e temporais de Sélidos Totais (ST) em sistemas aquaticos.

5.5 TURBIDEZ

5.5.1 Resultados das analises de turbidez

Os resultados das andlises laboratoriais para turbidez estdo apresentados na Tabela 13

de forma resumida com os valores de média, desvio padrao, coeficiente de variacao (CV) e

valores minimos € maximos.
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Tabela 13 — Resultados de turbidez observados nas amostras de agua coletadas no reservatorio
da usina hidrelétrica Jaguara entre 2018 e 2023.

Data média minimo  maximo desvio padrio CV
21/12/2018 2,62 1,19 7,34 2,35 89,64
10/05/2019 3,67 2,57 6,97 1,68 45,68
19/06/2019 2,11 1,57 2,61 0,37 17,70
09/09/2019 0,64 0,48 0,88 0,15 23,44
26/12/2019 1,32 1,05 1,67 0,21 16,04
01/04/2020 3,28 2,08 4,38 0,85 25,82
16/06/2020 0,91 0,84 1,04 0,07 8,10
01/09/2020 1,22 1,09 1,35 0,11 8,94
08/12/2020 1,35 1,08 2,13 0,40 29,96
18/05/2021 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00
27/06/2021 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00
15/09/2021 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00
09/12/2021 2,43 2,30 2,50 0,08 3,36
10/03/2022 6,52 4,90 10,70 2,12 32,46
03/06/2022 1,55 1,30 2,50 0,47 30,47
12/08/2022 1,32 1,10 1,50 0,16 12,17
12/12/2022 2,35 2,00 3,00 0,36 15,40
15/02/2023 2,28 0,50 5,10 2,21 96,76
01/06/2023 2,93 1,80 3,40 0,60 20,42
31/08/2023 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00
05/12/2023 1,90 0,50 2,40 0,70 36,92
média minimo maximo  média média
1,92 0,48 10,70 0,61 24,44

Fonte: Do autor (2025).

Com base nos dados apresentados na Tabela 13, pode-se observar uma variacdo nos
valores médios ao longo do periodo analisado, com médias variando entre 0,50 ¢ 10,7 NTU. O
menor valor médio foi registrado em maio, junho e setembro de 2021, e agosto de 2023 (0,50
NTU), enquanto o maior valor foi observado em marco de 2022 (10,7 NTU), indicando
possiveis influéncias sazonais e hidrologicas. Pode-se afirmar que, em relacdo as médias dos
pontos coletados, houve uma grande variagao, corroborada pelos resultados de desvio padrao e
coeficiente de variagdo. Ouma et al. (2020) e Omondi et al. (2023) encontraram valores
semelhantes para turbidez, variando de 1,36 NTU a 7,42 NTU, com médias de 2,83 ¢ 7,69 NTU
em reservatorios, e classificou as dguas como de baixa turbidez.

O coeficiente de variagdao (CV) reforga essa observagao, atingindo 96,76% em fevereiro
de 2023, o que demonstra alta variabilidade nos dados. J4 os menores valores de CV foram
registrados em dezembro de 2021 (3,36%) e junho de 2020 (8,10%), apontando uma maior
homogeneidade nas medicoes desses periodos.

Ainda conforme observado na Tabela 13, as campanhas realizadas em marco de 2022 e

abril de 2020 apresentaram os maiores valores de turbidez medidos em todas as campanhas:
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5,10 NTU, 4,38 NTU e 10,7 NTU. Esses valores mais elevados de turbidez provavelmente
ocorreram devido ao carreamento de particulas de solo para o reservatorio, especialmente em
periodos de maior vazao ou apods eventos de precipitacdo intensa. De acordo com Piacentini et
al. (2018), o transporte de sedimentos ocorre principalmente na época chuvosa ou durante fortes
precipitagoes.

Por outro lado, os menores resultados registrados ocorreram em maio, junho e setembro
de 2021, e agosto de 2023, com valores médios de 0,50 NTU, periodos tipicamente mais secos,
nos quais ha menor aporte de material em suspensao. Segundo o INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia), na estagdo localizada no municipio de Sacramento-MG (A525), foram
registrados eventos de precipitagdo consideravel durante o periodo que antecedeu as
campanhas. Em janeiro e fevereiro de 2020, os acumulados foram de 388,0 mm e 285,6 mm,
respectivamente, ¢ em 2022, foram de 406,0 mm e 268,22 mm (INMET, 2022). Santos et al.
(2024) também encontraram valores mais altos de turbidez em reservatdrios durante campanhas
realizadas no periodo chuvoso. Bertone e Hughes (2023) citaram em seu estudo que a turbidez
ndo apresenta uma sazonalidade clara, refletindo uma provavel resposta a eventos de curto
prazo, como chuvas.

Ao comparar os resultados com os limites estabelecidos pela Deliberagdo Normativa
Conjunta COPAM/CERH-MG n° 08/2022 para corpos d'agua de classe 2, que determina que a
turbidez ndo deve ultrapassar 100,00 NTU, verifica-se que todos os valores registrados estao
dentro do limite estabelecido pela legislagdo supramencionada.

A Figura 20 apresenta o grafico boxplot com os resultados de turbidez para cada grupo

de amostragens anuais.
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Figura 20 — Boxplot dos resultados de turbidez agrupados para as campanhas anuais de
amostragem de dgua no reservatorio da usina hidrelétrica Jaguara entre 2018 e
2023.
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Fonte: Do autor (2025).

A andlise dos boxplots apresentados na Figura 20 revela variagdes significativas nos
valores de turbidez entre os anos de 2018 e 2023. Observa-se que os valores medianos da
turbidez permaneceram relativamente estaveis entre 2018 e 2020, apresentando uma redugao
em 2021 e um aumento expressivo a partir de 2022. Além disso, destaca-se a presenca de
outliers ao longo das campanhas de monitoramento, especialmente no ano de 2020.

A campanha de 2020 apresentou dois outliers, com concentragdes de turbidez de 4,38 e
3,79 NTU, valores superiores ao intervalo interquartil determinado para esse ano. Quando
comparadas as amostras de cada campanha, observa-se uma distribuicdo relativamente
uniforme entre o valor minimo e os intervalos interquartis. A campanha realizada em 2022
apresentou maior discrepancia quando comparada com as outras campanhas. Outro aspecto
relevante ¢ a baixa variabilidade observada em 2021, evidenciada pelo menor desvio padrio e
auséncia de outliers significativos.

Ainda analisando os boxplots apresentados na Figura 20, observa-se a presenca de um
outlier expressivo na campanha de 2022, evidenciado por um valor de turbidez
significativamente superior aos demais registros desse periodo. Esse comportamento atipico
pode estar associado a diferentes fatores além da precipitacao, incluindo atividades antrépicas

intensificadas na regido da bacia hidrografica, como obras de infraestrutura, expansao urbana
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ou praticas agricolas que potencializam a erosdo e o carreamento de sedimentos para o corpo
hidrico (Carvalho et al., 2023).

A presenca de um outlier expressivo no boxplot de 2022, com um valor de turbidez
significativamente superior aos demais registros desse periodo, reflete um comportamento
atipico. Esse aumento ndo pode ser explicado apenas pelas chuvas, mas também por fatores
antropicos, como o aumento das atividades humanas na regido da bacia. (Barbosa; Novo;
Martins, 2019). Tavora et al. (2023), ao utilizarem o algoritmo PLUMES para detectar plumas
turvas na Lagoa dos Patos, no Brasil, observaram que atividades humanas, como construgao e
desmatamento, podem provocar variagdes significativas na turbidez da agua, corroborando a
hipdtese de que essas interferéncias externas podem ter contribuido para o aumento atipico de

turbidez registrado em 2022.

5.5.2 Modelos de predigdo de turbidez

Os resultados da etapa de geragao de modelos de predicdo para turbidez, foram divididos
em duas abordagens distintas: andlises de regressdo e modelos de aprendizagem de méquina.
Os resultados de cada uma destas abordagens serdo apresentados e discutidos nos topicos

seguintes.

5.5.2.1 Regressoes

Para obtencdo do melhor modelo para estimar turbidez a partir de dados espectrais
obtidos das imagens Sentinel, foram testadas diversas combina¢des de variaveis espectrais.
Essas combinagdes incluiram tanto bandas individuais quanto razdes de bandas, aplicadas a
diferentes abordagens de regressdo (Linear, Quadratica e Polinomial). O desempenho dos
modelos foi avaliado utilizando métricas, como o coeficiente de correlagdo de Pearson (1), o
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE),
considerando tanto o conjunto completo de dados quanto os dados tratados para remocao de
outliers. Um resumo dos melhores resultados obtidos nas regressdes, destacando os modelos e
variaveis que demonstraram maior eficacia na previsao da turbidez estd apresentado na Figura

14.



82

Tabela 14 — Resultados das andlises de regressao para Turbidez

Variavel Modelo Pearson MAPE RMSE Outliers
banda665/banda739 | Polinomial 0,70 0,74 0,92 Com Outliers
banda665/banda739 | Quadratica 0,69 0,76 0,94 Com Outliers
banda665/banda739 | Quadratica 0,65 0,63 0,94 Sem Outliers
banda665/banda704 | Quadratica 0,65 0,60 0,99 Sem Outliers
banda665/banda704 | Polinomial 0,65 0,59 0,98 Sem Outliers

banda559 Linear 0,64 0,87 1,13 Com Outliers
banda665/banda739 | Polinomial 0,64 0,61 0,94 Sem Outliers
banda665/banda833 | Polinomial 0,64 0,75 0,97 Com Outliers
banda665/banda833 | Quadratica 0,63 0,65 1,00 Sem Outliers
banda665/banda833 | Polinomial 0,63 0,61 0,96 Sem Outliers

Fonte: Do autor (2025).

A analise dos dados apresentados na Tabela 14 permite observar que as razoes de bandas
espectrais com modelos polinomiais e quadraticos demonstraram um desempenho significativo
na predi¢do dos parametros de qualidade da agua. De acordo com Chowdhury ef al. (2023),
para mapear a turbidez, verificou-se que os algoritmos de duas bandas, baseados na razdo azul
e vermelha (ou seja, 412/620, 443/670) ou na razdo verde e vermelho (ou seja, 510/681), bem
como os algoritmos de trés bandas, s3o as escolhas mais preferiveis para a estimativa de
turbidez.

Os autores Chowdhury et al. (2023) e Pisanti ef al. (2022) destacam que algumas bandas
do Sentinel-2, como B3 (verde — 560 nm), B4 (vermelho — 665 nm) e BS5 (red-edge — 705 nm),
apresentam uma forte correlagdo com a concentragdo de turbidez em corpos d'agua. Isso ocorre
porque essas bandas capturam diferentes aspectos do comportamento da luz na agua,
permitindo estimar a concentracdo de so6lidos em suspensdo (turbidez). A combinacdo de
diferentes bandas espectrais, por meio das chamadas razdes de bandas, pode aprimorar ainda
mais a estimativa de turbidez. Essas razdes aumentam a sensibilidade a caracteristicas
especificas da agua, minimizando o impacto de variaveis externas, como variagdes na
profundidade ou no tipo de fundo aquatico.

Ainda nesse contexto, o modelo de regressdo linear aplicado a banda 559, que
apresentou um coeficiente de correlagdo de 0,64, um MAPE de 0,87 e um RMSE de 1,13,
sugere que determinadas bandas individuais podem ter potencial na modelagem dos parametros
de interesse, embora seu desempenho tenha sido inferior ao das razdes de bandas. Essa
observacao reforca a relevancia da escolha criteriosa das variaveis espectrais para a construgao

de modelos mais robustos.
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Em comparagdo, Hossain et al. (2021), que utilizaram imagens do Landsat 8 para
estimar a turbidez no Rio Tennessee, obtiveram melhores resultados, com a faixa vermelha
(0,640) apresentando o melhor desempenho para desenvolver o modelo de estimativa de
turbidez.

A Figura 21 ilustra os quatro melhores modelos de regressao aplicados para a predicao

de turbidez, comparando os valores observados nas diferentes campanhas amostrais com os

valores preditos.

Figura 21 — Comparacdo entre os valores de turbidez observados nas diferentes campanhas
amostrais e preditos pelas analises de regressao
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Fonte: Do autor (2025).

5.5.2.2 Aprendizado de maquinas

Para obtencdo do melhor modelo para estimar turbidez a partir de dados espectrais
obtidos das imagens Sentinel, foram testadas diversas combinagdes de variaveis espectrais, €
avaliadas trés abordagens distintas: o uso de bandas individuais, razdes de bandas e a
combinagdo de todas as bandas espectrais. Os modelos de aprendizado de maquina Random
Forest, Decision Tree e SVM foram aplicados com o objetivo de identificar as melhores
combinagdes de varidveis espectrais e os ajustes mais precisos. As analises consideraram tanto

os dados completos quanto os tratados para a remog¢ao de outliers, utilizando métricas como o
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coeficiente de correlagdo de Pearson, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do
Erro Médio Quadratico (RMSE) para avaliar o desempenho dos modelos, € um resumo dos

melhores resultados obtidos nas modelos de aprendizagem de maquina estao na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultados dos modelos de aprendizagem de maquinas para Turbidez

Variavel Modelo Pearson MAPE | RMSE Outliers
Todas as Bandas Random Forest 0,77 0,51 0,78 Sem Outliers
banda559 SVM 0,64 0,65 1,30 Com Outliers
banda665/banda739 SVM 0,61 0,69 1,00 Com Outliers
banda665/banda704 SVM 0,59 0,57 1,06 Sem Outliers
banda492/banda559 | Decision Tree 0,59 0,65 1,49 Com Outliers
banda665/banda739 | Random Forest 0,59 0,66 1,08 Sem Outliers
Todas as Bandas Decision Tree 0,58 0,70 1,17 Sem Outliers
banda492 SVM 0,58 0,65 1,30 Com Outliers
banda492 Random Forest 0,58 0,59 1,04 Sem Outliers
banda492/banda559 | Random Forest 0,57 0,64 1,14 Com Outliers

Fonte: Do autor (2025).

Os resultados indicam que o modelo Random Forest aplicado a todas as bandas
apresentou o melhor desempenho geral, com um coeficiente de correlagdo de Pearson (r) de
0,77, um MAPE de 0,51 e um RMSE de 0,78, na auséncia de outliers. Esse resultado destaca a
eficacia dos modelos baseados em aprendizado de maquina na identificacdo de padrdes
complexos nos dados espectrais, especialmente quando todas as variaveis disponiveis sdo
consideradas (Ma et al., 2021).

Os autores Kong ef al., (2023), em um estudo sobre turbidez da 4gua costeira utilizando
Sentinel-2 em Los Angeles, utilizaram diversos modelos de aprendizado de méaquina, incluindo
Random Forest (RF) e regressdo linear simples (SLR), para estimar a turbidez. O Random
Forest (RF) se destacou como o modelo de melhor desempenho. De acordo com os autores, o
desempenho superior do RF pode ser atribuido a sua eficacia em capturar relagdes complexas
entre dados de turbidez in situ e dados derivados de satélite, o que ¢ crucial devido a alta
variabilidade espacial e temporal dos indicadores de qualidade da 4gua. Ao contrario de
modelos como a regressdo linear, o RF ndo faz suposi¢des rigidas sobre a forma dessa relagao,
permitindo modelar de forma mais eficaz as interacdes complexas entre os dados.

Entre os modelos que utilizaram bandas individuais ou razdes de bandas, o Support
Vector Machine (SVM) aplicado a banda 559 obteve um coeficiente de correlacdo de 0,64, um
MAPE de 0,65 e um RMSE de 1,30, apesar da presenca de outliers. Esse resultado sugere que

a banda 559 contém informagdes relevantes para a estimativa da turbidez, mesmo com a
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interferéncia de valores extremos. De maneira similar, a razdo de bandas 665/739 apresentou
um coeficiente de correlagdo de 0,61 quando modelada com SVM, refor¢ando que determinadas
combinagdes espectrais podem melhorar a acuracia da predicao.

Além disso, o modelo Decision Tree utilizando todas as bandas obteve um coeficiente
de correlagao de 0,58, um MAPE de 0,70 e um RMSE de 1,17, indicando que, embora tenha
sido inferior a0 Random Forest, ainda demonstrou um desempenho razoavel. Esse resultado
refor¢a que técnicas baseadas em arvores de decisao podem apresentar variagdes significativas
conforme a complexidade do modelo e a presenga de multiplas variaveis.

A Figura 22 ilustra os quatro melhores modelos de aprendizado de méaquina aplicados

para a predicao de turbidez, comparando os valores observados nas diferentes campanhas

amostrais com os valores preditos.

Figura 22 — Comparacdo entre os valores de turbidez observados nas diferentes campanhas
amostrais e preditos pelos modelos de aprendizagem de méquina.
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Fonte: Do autor (2025).

5.5.2.3 Mapa de estimativa

Com base nas analises realizadas, o modelo Random Forest utilizando todas as bandas

foi identificado como o mais eficiente para prever a turbidez. Dessa forma, ele foi aplicado na
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geracdo de mapas preditivos, proporcionando uma representacao espacial detalhada dos valores
estimados.

Na Figura 23 esta apresentada a distribui¢ao espacial dos valores de turbidez predita
pelo modelo, considerando diferentes campanhas selecionadas com base na sazonalidade. Esses
mapas permitem visualizar padrdes de variagdo ao longo do tempo, auxiliando na compreensado

dos impactos ambientais e das dindmicas hidroldgicas do reservatodrio.

Figura 23 — Predicdo de valores de turbidez pelo modelo Random Forest com todas as bandas
para o reservatdrio da usina hidrelétrica de Jaguara em diferentes datas.
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A Figura 23 ilustra as variagcdes temporais e espaciais da turbidez, destacando os
periodos de maior instabilidade na qualidade da 4gua, como observado em margo de 2022 e
dezembro de 2023, quando as cores alaranjadas e vermelhas predominam, indicando valores
superiores a 3,5 NTU. Esses picos de turbidez podem estar associados a fatores como chuvas
intensas e processos erosivos. Assim, o modelo preditivo utilizado para a previsao dos dados
de turbidez demonstrou resultados interessantes, evidenciando a capacidade do modelo em
capturar as variagdes temporais e espaciais da turbidez, especialmente nos periodos de maior

instabilidade na qualidade da 4gua
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De acordo com a Figura 23, as campanhas realizadas em marco de 2022, dezembro de
2019 e dezembro de 2023 mostram valores elevados na coloracdo laranja, indicando picos de
turbidez. Esses picos, atribuidos a chuvas intensas e processos erosivos, refletindo a precisao
do modelo. Esses resultados sdao consistentes com os estudos de Dornhofer et al. (2016), que
relacionam o aumento da turbidez ao escoamento superficial causado por chuvas intensas, e de
Fassoni-Andrade et al. (2017), que associam a turbidez elevada a processos erosivos nas bacias
hidrograficas, reforgando a confiabilidade do modelo na deteccao de variagdes ligadas a fatores
naturais, como o transporte de sedimentos.

Ainda observando a Figura 23, os mapas indicam que, em maio de 2019 e maio de 2021,
a turbidez manteve-se predominantemente baixa, com valores entre 0,5 ¢ 1,0 NTU, sugerindo
um ambiente aquatico estdvel e com reduzida carga de sedimentos em suspensdo. Esse
comportamento € corroborado por Ma et al. (2021), que identificaram uma turbidez estavel em
ambientes menos impactados, com valores baixos durante periodos secos.

Outro fator que pode ser atribuido aos elevados valores de turbidez sdo fatores além das
chuvas. A intensificagdo da turbidez no final de 2023, em compara¢do com anos anteriores,
pode ser atribuida a processos erosivos mais intensos, favorecidos por mudangas no uso da
terra. Isso ¢ corroborado pelos estudos de Fassoni-Andrade et al. (2017) e Zhu et al. (2022),
que correlacionaram alteragdes no uso do solo com o aumento de sedimentos na agua.

Durante a campanha de campo realizada em margo de 2022, os maiores valores de
turbidez foram registrados nos pontos 4 (5,3 NTU), 5 (10,7 NTU) e 6 (6,4 NTU). Esses
resultados estdo em boa concordancia com as estimativas obtidas nos mapas preditivos,
evidenciando a precisdo do modelo utilizado. De maneira semelhante, Ma et al., (2021)
aplicaram modelos de regressdao de aprendizado profundo para prever a turbidez nos rios da
China, destacando a eficacia desses modelos em lidar com grandes volumes de dados e capturar

relacdes ndo lineares e complexas, como as observadas nos picos de turbidez registrados em

dezembro de 2023.
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6 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou resultados promissores ao combinar os dados espectrais do
Sentinel-2 com algoritmos de aprendizado de maquina, abrindo possibilidades para a previsao
de parametros de qualidade da 4gua, como Soélidos Dissolvidos Totais (SDT), Sélidos Totais
(ST) e Turbidez no reservatorio da UHE Jaguara. Os modelos de aprendizado de maquina,
especialmente o Random Forest e a Decision Tree, se destacaram em cenarios com alta
variabilidade e presenca de outliers, superando os modelos de regressao tradicionais. O modelo
Random Forest apresentou um bom desempenho para a previsao de SDT, especialmente ao
utilizar a banda SWIR (2186 nm). Para os ST, a combinacdo da razdo de bandas 559/864 com
a Decision Tree foi a mais eficaz, enquanto para a Turbidez, o modelo Random Forest usando
todas as bandas espectrais obteve a maior precisao.

A analise espacial dos mapas preditivos validou os dados de campo, evidenciando que
as maiores concentragdes de Solidos Dissolvidos Totais (SDT), Solidos Totais (ST) e turbidez
ocorreram predominantemente durante as estagcdes chuvosas, com maior destaque nas areas de
entrada de agua do reservatério. A implementacdo dos modelos de predicdo nos mapas,
considerando as diferentes estagdes do ano, ou seja, periodos com maior € menor incidéncia de
chuvas, demonstrou que os modelos foram eficazes, apresentando bom desempenho na
identificacdo e quantificacdo das variagcdes temporais e espaciais da qualidade da agua,
conseguindo discriminar adequadamente as flutuagdes induzidas por fatores naturais e
antropicos.

A aplicagdo dessas técnicas no reservatorio da UHE Jaguara mostra grande potencial
para expansdo para outros reservatorios tropicais, particularmente em areas com condigdes
hidrologicas variadas. Futuras pesquisas poderiam explorar o uso de redes neurais profundas
(deep learning) para melhorar a modelagem da qualidade da agua, especialmente em cenarios
mais complexos. A comparacao de dados de diferentes satélites de sensoriamento remoto, como
o Landsat, também seria interessante para avaliar qual tecnologia oferece os melhores
resultados em termos de resolucao espacial e temporal. Por fim, a implementacao de um sistema
de monitoramento continuo em tempo real, utilizando essas técnicas de modelagem, seria um
avango significativo na gestdo dos recursos hidricos, permitindo respostas mais rapidas a

possiveis eventos de poluicao ou deterioragdao da qualidade da agua.
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